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Abstrak—GLOBOCAN 2020 menyatakan kanker serviks 

menduduki posisi ke-2 paling mematikan di dunia dan 

diperkirakan memiliki 604.000 pengidap dengan 342.000 

kematian setiap tahunnya. Deteksi dini penyakit penting untuk 

dilakukan, menggunakan metode IVA test, pap smear, dan 

pemeriksaan kolposkopi. Sebagai jaringan yang berperan 

membawa dan menyalurkan informasi ke seluruh tubuh, 

pembuluh darah juga mampu menjadi parameter pendeteksian 

suatu penyakit. Pada kanker terjadi proses angiogenesis di 

pembuluh darah, sehingga pembuluh darah diduga dapat menjadi 

indikator potensi terjadinya kanker. Berdasarkan uraian diatas, 

pada tugas akhir ini penulis melakukan perancangan sistem 

segmentasi pembuluh darah pada citra serviks sebagai upaya 

untuk mendeteksi kanker serviks secara dini melalui perubahan 

gambar pembuluh darah pada citra serviks. Pada proses 

segmentasi ini penulis menggunakan dua metode, yaitu Matched 

Filter dan Morphology Operation dan dilakukan pengujian 

melalui proses klasifikasi dengan masukan citra serviks hasil 

segmentasi  menggunakan metode Support Machine Learning 

(SVM) dan K-Nearest Neighbors (KNN) untuk di analisa. Dataset 

yang digunakan sebanyak 100 data. Berdasarkan pengujian 

sistem mendapatkan hasil akurasi klasifikasi data menggunakan 

metode SVM menggunakan kernel RBF sebesar 96% dengan 

waktu komputasi sebesar 0,146 sec, sedangkan untuk metode 

KNN mendapatkan hasil rata-rata akurasi tertinggi sebesar 94% 

menggunakan jarak cosine dan K = 5 dengan waktu komputasi 

sebesar 0,0584 sec. 

Kata kunci—Kanker Serviks, K-Nearest Neighbors, Matched 

Filter, Morpholohgy Operation, Pembuluh Darah, Pengolahan 

Citra Digital, Support Vector Machine. 

I. PENDAHULUAN  

Penyakit pada manusia memiliki banyak variasi dan jenisnya. 

Hal itu bergantung pada beberapa faktor yang 

mempengaruhinya, seperti kondisi lingkungan, pola hidup, 

dan genetikanya. Terkait penyakit mematikan, kanker serviks 

menjadi salah satu kanker yang paling umum keempat di 

kalangan wanita setelah kanker payudara, kolorektal, dan 

paru-paru. Global Cancer Observatory 2020 memperkirakan 

bahwa, di seluruh dunia ada sekitar 604.000 kasus baru 

kanker serviks, dengan 342.000 kematian setiap tahunnya 

dan di Indonesia terdapat 36.633 pengidap dengan 21.003 

kematian [1]. Pada umumnya penderita kanker serviks 

terlambat menyadari bahwa mereka mengidap penyakit 

tersebut karena pengetahuan yang minim dan faktor eksternal 

lainnya. Keterlambatan tersebut menyebabkan terdeteksinya 

penyakit ketika sudah mencapai stadium lanjut sehingga 

angka kematian bagi penderita kanker serviks terus 

meningkat. Pemeriksaan kanker serviks pada wanita di 

Indonesia sudah banyak dilakukan secara merata, dengan 

pemeriksaan tersebut diharapkan dapat mengurangi potensi 

kanker serviks sejak dini [2].  

 Pada manusia pembuluh darah adalah hal yang 

sangat vital karena menghasilkan informasi yang dapat 

mengidentifikasi suatu penyakit, pembuluh darah juga 

berpotensi untuk mendeteksi kanker serviks. Penderita 

kanker akan mengalami pembentukan pembuluh darah baru 

di sekitar kanker atau tumor yang berasal dari pembuluh 

darah setempat dan dapat terjadi pada kondisi fisiologis 

maupun patologis, kondisi ini disebut angiogenesis [4]. 

Jurnal penelitian National Center for Biotechnology 

Information (NCBI), menyatakan pembuluh darah abnormal 

berbentuk tidak beraturan ditemukan pada pemeriksaan 

kolposkopi di dokumentasikan dengan baik sebagai temuan 

yang konsisten dengan kanker serviks uteri invasif [7].  

Berdasarkan uraian tersebut, penulis melakukan 

penelitian yang akan melengkapi penelitian sebelumnya 

untuk mendeteksi kanker serviks. Penulis melakukan 

segmentasi pada pembuluh darah citra serviks yang akan 

menjadi referensi tambahan untuk mengidentifikasi adanya 

kanker serviks bagi ahli medis dalam mendiagnosis penyakit 

tersebut melalui proses sistem digital. Hasil dalam penelitian 

Tugas Akhir ini adalah sistem perancangan identifikasi 

kanker serviks melalui segmentasi pembuluh darah pada citra 

serviks dengan menggunakan dua metode segmentasi, yaitu 

metode Matched Filter dan Morphology Operation kemudian 

citra hasil proses segmentasi akan di uji melalui klasifikasi 

menggunakan dua metode yaitu, Support Machine Vector 

(SVM) dan K-Nearest Neighbors (KNN). 

 

II. KAJIAN TEORI 

A. Pembuluh Darah 

Pembuluh darah adalah organ tubuh yang memiliki 

struktur seperti tabung, bertanggung jawab untuk 
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mengalirkan darah ke seluruh tubuh.. Pada penderita kanker, 

pembuluh darah baru akan terbentuk yang disebut 

angiogenesis. Angiogenesis merupakan proses terbentuknya 

pembuluh darah baru yang berasal dari pembuluh darah yang 

telah ada sebelumnya [1]. Karena itu, semakin menyebarnya 

angiogenesis maka sel kanker juga akan semakin 

berkembang, serta pembuluh darah baru akan terus terbentuk 

dan memasok tumor. Semakin tinggi kepadatan pembuluh 

darah pada suatu tumor, maka semakin tinggi juga resiko 

penyebaran sel tersebut melalui pembuluh darah [11] 

B. Kanker Serviks 

Serviks disebut juga sebagai leher rahim, merupakan 

bagian ujung rahim yang menyempit dengan ujung inferior 

(bawah) mengarah ke vagina pada sistem reproduksi wanita 

[12]. Serviks  adalah struktur yang mengubungkan mulut 

rahim dengan vagina, dan memiliki fungsi sebagai  jalur 

tempat lewatnya sperma saat berhubungan seksual selain itu 

juga berfungsi sebagai pelindung rahim dari bakteri dan 

benda asing yang berasal dari luar. 

 

 
GAMBAR 1 

VISUALISASI PERJALANAN KANKER SERVIKS 

C. Segmentasi Citra  

Citra bisa digambarkan sebagai fungsi dua dimensi yaitu, 

f(x,y). Citra digital adalah citra yang dihasilkan melalui 

proses digitalisasi terhadap citra kontinu. Sehingga 

pengolahan citra digital merujuk pada pemrosesan citra 

digital dengan komputer. Segmentasi bertujuan untuk 

memisahkan suatu objek dari keseluruhan citra. Proses 

segmentasi berhenti ketika objek yang  dicari telah 

ditemukan. Berdasarkan pengertiannya, segmentasi memiliki 

tujuan menemukan karakteristik khusus yang dimiliki suatu 

citra. 

D. Matched Filter 

Matched filter terdiri dari kernel yang akan 

dikonvolusikan dengan citra pembuluh darah pada serviks 

hasil dari tahap preprocessing untuk meningkatkan kualitas 

citra sehingga bagian pembuluh darah citra serviks dapat 

terlihat lebih jelas.  Kernel dari matched filter dapat 

didefinisikan dengan persamaan berikut : 

𝑔(𝑥, 𝑦) =  −𝑒𝑥𝑝 (
−𝑥2

2𝜎2), dimana |𝑥| ≤ 𝑡. 𝜎      (1) 

 

Nilai 𝜎 (sigma)  adalah skala filter penyebaran intensitas 

dan t bernilai konstan dan biasanya di set 3 karena Matched 

Filter mempunyai rentang [−3𝜎, 3𝜎]. Hasil kernel tersebut 

akan di konvolusikan dengan citra seviks hasil preprocessing 

dalam persamaan berikut: 

 ℎ(𝑥, 𝑦) = 𝑓(𝑥, 𝑦) ∗ 𝑔(𝑥, 𝑦)          (2) 

  

E. Morphology Operation 

Operasi morfologi merupakan metode dalam mendeteksi 

suatu objek. Metode ini mampu merepresentasikan citra 

objek dua sebagai suatu himpunan matematika. Bentuk 

himpunan matematika itu bisa digambarkan sebagai suatu 

himpunan titik-titik gambar atau pixels (picture elemets) 

dalam bidang  biner 𝑍2 , yang sebagian terisi oleh satu 

himpunan A dari titik-titik yang membentuk objek [18].  

Adapun operasi yang digunakan pada operasi ini 

adalah : 

1. Erosi 

Proses mengecilkan atau menipiskan objek 

citra biner. Berikut merupakan persamaan 

operasi erosi: 

 𝐴𝜃𝐵 = {𝐴𝜃𝐵 = {𝑧|(𝐵)𝑧 ⊆ 𝐴}        (3) 

 

Persamaan di atas menunjukkan bahwa erosi A oleh B adalah 

kumpulan semua titik dimana B ditranslasikan oleh z di 

dalam isi A [21]. 

F. Support Vector Machine (SVM) 

Support Vector Machine merupakan salah satu dari 

berbagai macam algoritma dengan kategori metode 

supervised yang merupakan proses penandaan pada dataset 

atau bisa disebut juga dengan labeled data. Pada umumnya 

SVM digunakan untuk melakukan klasifikasi. SVM juga 

dapat dijelaskan sebagai usaha mencari garis pembatas 

(Hyperplane) yang berfungsi sebagai pemisah antara dua 

buah kelas. Tujuan dari SVM adalah mencari hyperplane 

yang dapat mengklasifikasi data yang akan diuji. SVM 

mampu menangani permasalahan data set dan ruang fitur 

yang besar. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
GAMBAR 2 

ILUSTRASI BIDANG PEMISAH SVM 

 

Fungsi kernel yang digunakan untuk memetakan 

dimensi awal pada himpunan data ke dimensi baru. Ada 

berbagai macam fungsi kernel, diantaranya sebagai berikut 

1. Kernel Gaussian Radial Basic Function (RBF) 

𝐾(𝑥𝑖 , 𝑦𝑗) = exp
‖𝑥𝑖−𝑦𝑗‖

2

2𝜎2         (4) 

2. Kernel Polynomial 

𝐾(𝑥𝑖 , 𝑦𝑗) = (𝑥𝑖 ⋅ 𝑦𝑗 + 𝑐)
𝑑

       (5) 

3. Kernel Linear 

𝐾(𝑥𝑖 , 𝑦𝑖) = 𝑥𝑖 ⋅ 𝑦𝑗        (6) 

𝑥𝑖  dan 𝑥𝑗  merupakan pasangan dua data training. 

Sedangkan 𝜎, 𝑐, 𝑑 > 0 adalah konstanta. Pada fungsi kernel 

digunakan akan menentukan hasil fitur baru di mana 

hyperplane akan dicari. 
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G. K-Nearest Neighbors (KNN) 

Metode klasifikasi K-Nearest Neighbors (KNN) 

merupakan algoritma untuk melakukan klasifikasi suatu data 

berdasarkan data pembelajaran (train data sets), yang 

diambil dari K tetangga terdekatnya (nearest neighbors). 

Dengan K merupakan banyaknya tetangga terdekat, dan data 

baru yang diklasifikasikan selanjutnya akan di proyeksikan 

pada ruang dimensi banyak yang telah memuat titik-titik c 

data pembelajaran. Berikut adalah beberapa formula yang 

digunakan dalam algoritma KNN: 

1. Euclidean Distance 

Jarak euclidean merupakan suatu proses untuk 

menentukan jarak antara data citra latih dan citra uji 

pada suatu sistem dengan menggunakan euclidean 

space. Persamaan jarak euclidean adalah sebagai 

berikut : 

𝑑(ⅈ, 𝑗) = √∑ (ⅈ𝑘 − 𝑗𝑘)2𝑛
𝑘=1     (7) 

 

2. Hamming Distance  

Jarak hamming adalah cara mencari jarak antar 2 

titik yang dihitung dengan panjang vektor  biner 

yang dibentuk oleh dua titik tersebut dalam blok 

kode biner. 

𝐷𝐻 = ∑ |𝑋𝑖 − 𝑦𝑖|𝑘
𝑖=1

𝑥 = 𝑦 → 𝐷 = 0
𝑥 ≠ 𝑦 → 𝐷 = 1

         (8) 

3. Manhattan Distance / Cityblock 

Manhattan distance merupakan perhitungan untuk 

menentukan jarak tiap data citra latih dan citra uji 

dengan menggunakan jumlah dari nilai absolut pada 

perbedaan koordinat cartesian di dua titik. 

Persamaan Manhattan Distance adalah sebagai 

berikut: 

𝑑(ⅈ, 𝑗) = ∑ |ⅈ𝑘 − 𝑗𝑘|𝑛
𝑘=1           (9) 

4. Minkowski Distance 

Minkowski distance merupakan perhitungan 

mencari jarak tetangga terdekat dengan matriks 

ruang vektor sehingga dapat didefinisikan sebagai 

menyamaratakan dari euclidean distance dan 

manhattan distance. Persamaan minkowski distance 

adalah sebagai berikut : 

𝑑(ⅈ, 𝑗) = (∑ (ⅈ𝑘 − 𝑗𝑘)𝑟𝑛
𝑘=1 )

1
𝑟⁄      (10) 

 

5. Chebyshev Distance 

Jarak chebyshev hanya menggunakan selisih 

terbesar dari atribut data sebagai jarak perhitungan. 

𝑗(𝑎, 𝑏) = max 𝑘 = 1 → 𝑁(|𝑎𝑘 − 𝑏𝑘|)        (11) 

 

6. Cosine Distance 

Jarak cosine adalah jarak yang mencari nilai d 

menggunakan akar kuadrat dari selisih nilai dataset 

dengan objek yang baru, cosine distance juga 

merupakan perhitungan untuk menentukan jarak 

dari nilai 0 hingga 2. Berikut adalah persamaan 

cosine distance : 

𝑑(ⅈ, 𝑗) = 1 − 𝑆𝑐(ⅈ, 𝑗)     (12) 

𝑆𝐶(ⅈ ⋅ 𝑗) =
∑ 𝑖𝑘𝑗𝑘

𝑛
𝑘=1

√∑ √𝛴𝑘=1
𝑛

(𝑖𝑘)
2

𝑛

𝑘=1

(𝑗𝑘)2

     (13) 

 

 

 

7. Jaccard Distance 

Metode jaccard ini mirip dengan cosine yaitu 

menghitung tingkat kemiripan dua buah objek, 

hanya saja persamaannya yang berbeda. 

𝐽𝑎𝑐𝑐𝑎𝑟 𝑑(𝐴,𝐵) =
|𝐴∩𝐵|

|𝐴∪𝐵|
=

|𝐴∩𝐵|

|𝐴|+|𝐵|−|𝐴∩𝐵|
    (14) 

 

8. Mahalanobis Distance 

Jarak Mahalanobis adalah jarak yang dapat 

mengurangi distorsi (penyimpangan) jarak yang 

disebabkan oleh kombinasi linier dari atribut. 

Berikut adalah persamaan mahalanobis distance : 

𝐷𝑚𝑎ℎ(𝑎, 𝑏) = √(𝑎 − 𝑏)𝛴−1(𝑎 − 𝑏)𝑇  (15) 

 

9. Spearman Distance 

Jarak Spearman adalah kuadrat dari jarak euclidean 

antara dua vektor peringkat. 

𝑑�̈� = ∑ (𝑥ⅈ𝑘 − 𝑥𝑗𝑘
)

2𝑛

𝑘=1
     (16) 

 

10. Seuclidean Distance 

Seuclidean Distance disebut juga sebagai kuadrat 

jarat jarak euclidean 

𝑑2(𝑃, 𝑞) = (𝑃, −𝜑1)2 + (𝑝𝑧 − 92) + ⋯ ⋅ (𝑝ⅈ +
9ⅈ)2+⋯⋅ ⋅ (𝑝𝑛 − 9𝑛)2     (17) 

 

11. Correlation Distance 

Jarak correlation merupakan perhitungan untuk 

mendapatkan jumlah dari dua variable yang 

berkorelasi. Persamaan correlation distance adalah 

sebagai berikut : 

𝑟(ⅈ, 𝑗) =
𝑁𝛴𝑘=1

𝑛 𝑖𝑘𝑗𝑘 ∑ 𝑗𝑘
𝑛
𝑘=1

√𝑁 ∑ (𝑖𝑘)2𝑛
𝑘=1 +∑ (𝑗𝑘)2𝑛

𝑘=1 −(∑ 𝑗𝑘
𝑛
𝑘=1

)
2
  (18) 

 

III. METODE 

Pada bagian ini akan dijelaskan alur dari perancangan 

sistem segmentasi citra pembuluh darah pada citra serviks 

dan pengujian performansi melalui sistem klasifikasi. 

A. Alur Sistem Perancangan 
Pada bagian ini akan dibahas perancangan sistem yang 

digunakan untuk melakukan segmentasi pembuluh darah 
hingga analisa hasil, alur sistem dapat dilihat pada gambar 3. 

 

GAMBAR 3 

BLOK DIAGRAM ALUR SISTEM 
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Blok diagram di atas merupakan representasi sistem 

pada penelitian ini. Perancangan sistem memiliki beberapa 

tahapan data yang diawali dengan data masukan berupa citra 

serviks yang telah didapatkan dalam bentuk JPG. Selanjutnya 

masuk ke tahap pre-processing untuk memperoleh hasil citra 

yang lebih baik dengan menghilangkan hal-hal yang 

mengganggu kualitas citra masukkan, kemudian masuk ke 

tahap Matched Filter dan Morphology Operation, dimana 

Matched Filter merupakan algoritma untuk mendeteksi 

pembuluh darah yang befungsi untuk memperjelas pembuluh 

darah dan Morphology Operation akan melakukan 

segmentasi pada objek input agar memperoleh (skeleton) 

rangka dan struktur objek dan dilakukan ekstraksi ciri bentuk 

menggunakan parameter, perimeter, area, dan, eccentricity. 

Setelah dilakukan ektraksi ciri citra, data hasil output berupa 

citra hasil segmentasi akan di uji melalui proses  klasifikasi 

menggunakan metode SVM dan KNN setelah melewati 

proses tersebut  maka akan didapatkan hasil akhir pembuluh 

darah untuk di analisa. 

B. Akuisisi Data 

Penelitian ini menggunakan dataset yang di akuisisi 

berdasarkan pemeriksaan menggunakan metode IVA test di 

RS Hasan Sadikin Bandung. Proses pengambilan data 

diperoleh langsung oleh pihak medis secara langsung dengan 

menggunakan kamera beresolusi minimum 8 MP pada OS 

Android dan dengan jarak pengambilan gambar sekitar 10 – 

15 cm dengan fokus pada mulut rahim, serta pencahayaan 

dalam ruangan sebesar 200 – 500 lux.. Berikut merupakan 

contoh citra serviks pada gambar 4 : 

 

 

 

 

 

GAMBAR 4 

CONTOH CITRA SERVIKS 

C. Pre-processing 

Pada tahapan awal citra serviks yang berjumlah 100 

gambar, terdiri dari data uji citra serviks yang berjumlah 50 

data latih dan 50 data uji masuk ke tahap preprocessing. 

Tahapan ini bertujuan agar data citra menjadi lebih baik saat 

diproses pada tahapan berikutnya. Beberapa tahapan yang 

dilakukan dalam pre-processing yaitu:  

1. Konversi RGB ke Grayscale  

Konversi RGB ke Grayscale adalah proses 

mengubah citra yang berwarna menjadi citra 

keabuan. Proses ini dilakukan agar citra menjadi 

model yang lebih sederhana dan mempermudah 

proses peningkatan kualitas citra. 

D. Matched Filter 

Setelah pre-processing maka dilakukan proses 

segmentasi hasil citra grayscale yang sudah ditingkatkan 

kontras citranya menggunakan Matched Filter. Metode ini 

terdiri dari kernel yang dikonvolusikan dengan citra serviks 

hasil dari tahapan pre-processing. Dalam pembuatannya 

kernel memiliki nilai sigma yang menjadi parameter 

pengujian, yaitu 1, 1.5 dan 2. Kernel dengan ukuran 15×16 

piksel dikonvolusikan dengan citra serviks hasil 

preprocessing dan hanya akan menyimpan nilai maksimum 

yang diperoleh dari hasil konvolusi tersebut, sehingga 

pembuluh darah akan terlihat lebih jelas. 

Metode ini akan menghasilkan keluaran citra biner, 

yang dilakukan dengan cara mengubah citra menjadi biner 

berdasarkan nilai threshold sebesar 60, setelah itu citra akan 

di filter menggunakan median filter adaptive untuk 

menghilangkan noise citra.  

 

GAMBAR 5 

ILUSTRASI CITRA HASIL MATCHED FILTER 

Pada gambar 5 terdapat ilustrasi citra hasil segmentasi 

pembuluh darah yang sudah melewati tahap Matched Filter. 

E. Morphology Operation 

Setelah mendapatkan hasil citra biner melalui 

metode matched filter, maka citra akan diproses dengan 

morphology operation yaitu operasi erosi untuk memperjelas 

hasil pembuluh darah. Pada tahap ini digunakan operator 

erosi yang bekerja dengan cara mempersempit area citra 

berwarna putih. Pada tahapan ini dilakukan ekstraksi ciri 

untuk mendapatkan bentuk dari citra input  dengan mengukur 

informasi mengenai bentuk dari suatu citra dengan mengatur 

bentuk serta ukuran suatu structure element [22]. Kemudian 

setelah melalui operasi ini, citra akan diproses dan 

mendapatkan keluaran akhir berupa pembuluh darah yang 

akan terlihat lebih jelas. Seperti ilustrasi yang ada pada 

gambar 6 berikut: 

 

 

 

 

 

 
GAMBAR 6 

ILUSTRASI HASIL MORPHOLOGY OPERATION 

Pada gambar 6 merupakan ilustrasi operasi morfologi pada 

citra serviks, setelah dilakukan operasi morfologi objek lebih 

mengecil dan terlihat lebih jelas sehingga gambar input citra 

sudah bisa digunakan untuk lanjut ke proses klasifikasi. 

F. Proses Ekstraksi Ciri Citra 

Citra hasil di ekstraksi menggunakan ciri bentuk, dengan 

beberapa fitur yaitu nilai perimeter, area, dan eccentricity dari 

citra hasil tersebut. Berikut penjelasan mengenai fitur yang 

digunakan : 
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1. Perimeter atau parameter keliling adalah fitur untuk 

membedakan ukuran objek satu dengan objek 

lainnya, merupakan banyaknya piksel yang 

menyusun suatu objek. 

2. Area atau parameter luas adalah fitur untuk 

membedakan ukuran objek satu dengan objek 

lainnya, merupakan banyaknya piksel yang 

mengelilingi suatu objek [23]. 

3. Eccentricity adalah nilai perbandingan antara jarak 

foci ellips minor atau jarak fokus yang sejajar pada 

sumbu y, sumbu dengan foci ellips mayor atau jarak 

fokus yang sejajar pada sumbu x suatu objek. 

G. Klasifikasi Support Vector Machine (SVM) 

Setelah citra di segmentasi menggunakan Matched Filter 

dan Morphology Operation, di dapatkan hasil berupa citra 

yang kemudian di klasifikasikan kedalam beberapa kelas atau 

kategori yang telah ditentukan untuk penelitian ini. 

Klasifikasi dilakukan menggunakan metode SVM untuk 

mengidentifikasi pola pembuluh darah pada hasil segmentasi 

citra serviks. Pada himpunan data yang berdimensi tinggi, 

SVM akan bekerja sangat baik dalam prosesnya dimensi lain 

yang relatif bernilai tinggi dipetakan dari data asli dimensi 

asalnya. Garis hyperplane yang optimal ditentukan dengan 

menggunakan pembelajaran mesin dan pendekatan SVM. 

Parameter kernel yang digunakan pada klasifikasi ini adalah 

Kernel RBF, Kernel Linear, dan Kernel Polynomial. 

H. Klasifikasi K-Nearest Neighbors (KNN) 

Setelah data input di segmentasi menggunakan Matched 

Filter dan Morphology Operation, di dapatkan hasil berupa 

citra yang akan di klasifikasikan kedalam beberapa kelas atau 

kategori yang telah ditentukan untuk penelitian ini. 

Klasifikasi akan dilakukan menggunakan metode KNN.   

I. Parameter Pengujian Sistem 

Dalam melaksanakan pengujian sistem, dibutuhkan 

parameter untuk mengatur tingkat keberhasilan sistem dalam 

melakukan suatu pendeteksian. Adapun parameter yang 

digunakan untuk pengujian sistem yaitu: 

1. Akurasi 

Akurasi merupakan parameter ketepatan sistem 

identifikasi benar dalam mengenali data yang masuk 

dan menghasilkan keluaran yang benar. Secara 

matematis dapat dituliskan sebagai berikut : 

Akurasi(%) =
Total Data Benar

Total Data Uji
 ×100% (19) 

2. Waktu Komputasi  

Perhitungan waktu komputasi bertujuan untuk 

mengetahui waktu proses sistem  dari awal masukan 

hingga hasil keluaran. Semakin kecil nilai waktu 

komputasi yang di dapat maka proses sistem 

semakin efisien. Secara matematis dapat dituliskan 

sebagai berikut: 

𝑊𝑡 = 𝑊𝑏 − 𝑊𝑎    (20) 

 

J. Confussion Matrix 

 Confusion Matrix merupakan suatu parameter yang dapat 

digunakan untuk melakukan evaluasi kualitas dan kinerja dari 

model yang sudah di buat. Dapat dilihat pada Tabel 3.1 

merupakan tabel confusion matrix. Nilai dari Confusion 

Matrix digunakan untuk menghitung nilai akurasi, presisi, dan 

recall. 

TABEL  1  

CONFUSION MATRIX 

Confusion Matrix 
Kelas Aktual 

Positif Negatif 

Kelas Prediksi 
Positif  TP  FP 

Negatif FN TN 

Keterangan : 

K. Proses Segmentasi Citra 

Pada pengujian kali ini sebanyak 100 data citra serviks 

yang terdiri dari 50 data kelas negatif, dan 50 data kelas 

positif masuk ke tahap segmentasi yang diawali dengan 

proses preprocessing untuk mendapatkan citra grayscale, 

kemudian ditingkatkan kontrasnya dan di filter menggunakan 

matched filter serta di proses dengan morphology operation 

untuk mendapatkan hasil akhir. Adapun ilustrasi pengujian 

sistem segmentasi pembuluh darah pada citra serviks dapat 

dilihat pada gambar berikut : 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

GAMBAR 7 

ILUSTRASI PROSES SEGMENTASI CITRA 

Pada gambar 7 yang merupakan ilustrasi pengujian 

sistem segmentasi pembuluh darah pada citra serviks, adapun 

penjelasan pada tiap keterangan di gambar yaitu: 

1. Citra serviks, yang berfungsi sebagai data mentah. 

2. Citra Serviks Green, hasil preprocessing 

pengubahan citra RGB ke kanal hijau untuk 

mendapatkan citra keabuan. 

3. Citra Serviks Abu, hasil preprocessing pengubahan 

citra RGB ke citra abu. 

4. Citra Hasil Peningkatan Kontras dengan Adaptive 

Histogram, untuk meningkatkan kualitas citra. 

5. Citra Hasil sesudah dilakukan Matched Filter, untuk 

menampilkan citra biner. 

6. Citra Hasil Proses Threshold dengan nilai threshold 

60, citra biner dilakukan segmentasi kembali untuk 

mengekstraksi bagian pembuluh darah serviks pada 

citra dari backgroundnya. 

7. Citra Hasil Proses Threshold Masking, dilakukan 

untuk memperkecil area objek pembuluh darah. 

8. Citra Hasil Filtering menggunakan Median Adaptive 

Filter, dilakukan untuk menghilangkan noise pada 

citra. 

9. Hasil akhir, pada hasil akhir ini dilakukan 

Morphology Operation dengan operator erosi untuk 

mempersempit area citra berwarna putih.  
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Pada gambar terakhir citra sudah menjadi hasil akhir yang 

akan digunakan sebagai data masukan untuk proses 

klasifikasi. 

IV. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Pada bagian ini penulis akan membahas tentang hasil dan 

analisis dari sistem segmentasi dan pengujian melalui sistem 

klasifikasi. Terdapat 4 pengujian dengan 2 jenis data 

masukan yang akan dibahas yaitu: 

1. Proses klasifikasi dengan masukan citra tanpa 

segmentasi menggunakan metode KNN. 
2. Proses klasifikasi dengan masukan citra tanpa 

segmentasi menggunakan metode SVM. 
3. Proses klasifikasi dengan masukan citra hasil 

segmentasi menggunakan metode KNN. 
4. Proses klasifikasi dengan masukan citra hasil 

segmentasi menggunakann metode SVM. 

Pengujian ini bertujuan untuk meguji citra hasil 

segmentasi serta melakukan analisis dari tugas akhir ini. 

Pengujian klasifikasi citra menggunakan data masukan 

citra tanpa segmentasi dan citra hasil segmentasi. Hasil 

pengujian akan di analisis dengan tujuan mengetahui 

metode yang terbaik untuk deteksi pembuluh darah pada 

citra serviks, mengetahui akurasi dan performansi sistem 

dan hasil analisanya. 

A. Pengujian Dengan Masukan Citra Tanpa 

Segmentasi 
Pengujian pertama akan menggunakan data 

masukan berupa citra serviks tanpa segmentasi atau 

rawdata, kemudian dilakukan klasifikasi menggunakan 

dua metode klasifikasi yaitu KNN dan SVM. Hasil 

performansi pengujian akan dilakukan perbandingan 

dengan melihat akurasi dan waktu komputasi. Berikut 

adalah contoh citra masukan tanpa segmentasi: 

 

GAMBAR 8 

CONTOH CITRA MASUKAN TANPA SEGMENTASI 

1. Proses Klasifikasi Dengan Masukan Citra Tanpa 

Segmentasi Menggunakan Metode KNN 
Klasifikasi menggunakan metode KNN dengan 

menggunakan data masukan citra serviks tanpa segmentasi, 

yang terbagi menjadi data testing dan training yang 

berjumlah 50 tiap kelas datanya. Citra masukan diklasifikasi 

menggunakan 11 jarak terlampir dengan nilai K = 1, 3, 5, 7, 

9, dan 11 serta menggunakan beberapa fitur yaitu area, 

eccentricity, dan perimetic. Berdasarkan hasil klasifikasi 

menggunakan KNN dengan 11 jarak terlampir dan K = 1, 3, 

5, 7, 9, dan 11 tersebut maka data yang berwarna kuning 

menujukkan data yang mendapatkan tingkat akurasi tertinggi, 

yang terdapat pada jarak cityblock  dengan nilai K = 3 & 5 

mendapatkan akurasi 66% dan waktu komputasi untuk K = 3 

sebesar 0,0328 sec dan K = 5 sebesar 0,0326 sec. Dapat 

dilihat pada gambar 9 untuk hasil klasifikasi menggunakan 

metode KNN.  

 

Gambar 9 

Grafik Akurasi KNN dengan input Rawdata 

Berdasarkan tabel nilai akurasi yang didapatkan dari 

pengujian klasifikasi menggunakan masukan berupa citra 

tanpa segmentasi, menunjukkan bahwa klasifikasi KNN 

dengan jarak tertentu dan K yang sudah ditentukan bisa 

memproses citra masukan, namun mendapatkan hasil akurasi 

yang kurang baik. Nilai tertinggi terdapat pada jarak cityblock 

sebesar 66% dengan menggunakan nilai K = 3 & 5. Hal ini 

menujukkan bahwa akurasi yang didapatkan oleh sistem 

masih dibawah 70% sehingga, pada sub-bab selanjutnya akan 

dilakukan klasifikasi sistem dengan masukan citra 

tersegmentasi untuk mendapatkan hasil akurasi sistem yang 

lebih baik. 

2. Proses Klasifikasi Dengan Masukan Citra Tanpa 

Segmentasi Menggunakan Metode SVM 

 Pada tahapan klasifikasi citra dengan metode SVM, 

menggunakan data masukan citra tanpa segmentasi yang 

diklasifikasikan dengan tiga parameter  kernel  yaitu, Kernel 

RBF, Kernel Linear, Kernel Polynomial. Berikut dapat 

dilihat pada tabel 2 merupakan hasil klasifikasi dengan data 

citra masukan tanpa segmentasi menggunakan metode SVM:  

TABEL 2   

HASIL KLASIFIKASI CITRA MASUKAN TANPA SEGMENTASI 

DENGAN METODE SVM 

No Kernel Akurasi (%) 
Waktu Komputasi 

(sec) 

1 RBF 60% 0,0463 

2 Linear 62% 0,0472 

3 Polynomial 46% 0,0460 

 

Pada tabel 2 diatas menunjukkan bahwa data yang 

memiliki warna kuning berarti mendapatkan akurasi tertinggi 

yaitu, Kernel Linear yang mendapatkan hasil akurasi sebesar 

62% dan waktu komputasi sebesar 0,0472 sec. Pada 

percobaan menggunakan kernel yang lain menggunakan 

kernel RBF mendapatkan hasil akurasi sebesar 60%  dan 

waktu komputasi sebesar 0.0463 sec, sedangkan dengan 

menggunakan kernel Polynomial mendapatkan akurasi 

sebesar 46% dan waktu komputasi sebesar 0,0460 sec.   

Berdasarkan tabel diatas dapat disimpulkan bahwa 

kernel Linear merupakan parameter terbaik karena memiliki 
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akurasi tertinggi dibandingkan tingkat akurasi yang diperoleh 

RBF dan Polynomial. 

B. Pengujian Dengan Masukan Citra Hasil Segmentasi 
Pada pengujian pertama yang telah menggunakan 

data masukan citra tanpa segmentasi atau rawdata, maka 

pada sub-bab ini dilakukan klasifikasi menggunakan dua 

metode klasifikasi yaitu KNN dan SVM dengan masukan 

citra yang telah disegmentasi. Hasil performansi pengujian 

sistem akan dilakukan perbandingan dengan melihat akurasi 

dan waktu komputasi. Berikut adalah contoh citra masukan 

yang sudah melalui proses segmentasi : 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
GAMBAR 10 

CONTOH CITRA MASUKAN HASIL SEGMENTASI 

1. Proses Klasifikasi Dengan Masukan Citra Hasil 

Segmentasi Menggunakan Metode KNN 

Setelah melalui proses segmentasi selanjutnya citra 

pembuluh darah masuk ke tahapan klasifikasi menggunakan 

metode K-Nearest Neighbors (KNN), pada metode 

klasifikasi ini data serviks hasil segmentasi yang terbagi 

menjadi data testing dan training yang berjumlah 50 tiap 

kelas datanya. Citra masukan diklasifikasi menggunakan 11 

jarak terlampir dengan nilai K = 1, 3, 5, 7, 9, dan 11 dan juga 

menggunakan beberapa fitur yaitu area, eccentricity, dan 

perimetic. Berdasarkan hasil klasifikasi menggunakan 

metode K-Nearest Neighbors (KNN) menggunakan 11 jarak 

dengan nilai K = 1, 3, 5, 7, 9, dan 11 tersebut maka data yang 

berwarna kuning mendapatkan tingkat akurasi tertinggi yang 

terletak pada jarak cityblock, chebbychev, dan cosine yaitu 

96%. Meski pada umumnya klasifikasi KNN ini akan 

mencapai akurasi terbaik menggunakan jarak euclidean, 

namun pada penelitian kali ini data yang memiliki tingkat 

akurasi terbaik terdapat pada jarak cosine, karna berdasarkan 

hasil data rata-rata dari semua jarak yang digunakan, cosine 

memiliki tingkat akurasi yang paling baik diantara jarak yang 

lain yaitu 94%. Dapat dilihat pada gambar 11 untuk hasil 

klasifikasi menggunakan metode KNN. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
GAMBAR 11 

GRAFIK AKURASI KNN DENGAN INPUT CITRA HASIL 

SEGMENTASI 

Hal ini menunjukan bahwa klasifikasi KNN dengan 

jarak tertentu dan K yang sudah ditentukan bisa memproses 

citra masukan pembuluh darah dengan baik seperti jarak 

cityblock, cosine, chebychev, euclidean, mahalanobis, 

minkowski, dan seuclidean karena jarak ini berhasil mencapai 

akurasi 90% dan lebih. Jarak sisanya seperti correlation, 

hamming, jaccard, dan spearman dengan akurasi dibawah 

65% menunjukkan bahwa jarak tersebut tidak cocok untuk 

sistem ini. 

Pada proses klasifikasi menggunakan KNN, data 

terbaik terletak pada jarak cosine dengan menggunakan K = 

3 & 5 namun jika dilihat dengan perbandingan waktu 

komputasinya K = 5 akan lebih baik dalam memproses data 

citra karena menggunakan matriks 5x5, nilai K sendiri adalah 

jumlah tetangga yang digunakan sebagai pembanding dari 

data latih terhadap data uji. Semakin tinggi nilai K tidak 

menjamin nilai akurasi akan menjadi semakin tinggi, namun 

semakin tinggi nilai K mempengaruhi waktu komputasi 

menjadi lebih cepat. Dari hasil sistem juga terlihat bahwa K 

= 5 memiliki waktu komputasi yang lebih baik sebesar 

0,0584 sec sedangkan K = 3 memiliki waktu komputasi 

0,0579 sec oleh karena itu dapat disimpulkan bahwa K = 5. 

2. Proses Klasifikasi Dengan Masukan Citra Hasil 

Segmentasi Menggunakan Metode SVM 

Kernel Pada tahapan klasifikasi citra dengan metode 

SVM, dengan masukan citra hasil segmentasi yang 

diklasifikasikan menggunakan tiga parameter  kernel  yaitu, 

Kernel RBF, Kernel Linear, Kernel Polynomial. Berikut 

adalah tabel hasil klasifikasi citra hasil segmentasi 

menggunakan metode SVM:  

TABEL 3 HASIL KLASIFIKASI CITRA HASIL SEGMENTASI 

DENGAN METODE SVM 

No Kernel Akurasi (%) 
Waktu Komputasi 

(sec) 

1 RBF 96% 0,1467 

2 Linear 92% 0,0423 

3 Polynomial 90% 0,0472 

 

Pada tabel 3 diatas menunjukkan bahwa data yang 

berwarna kuning berarti mendapatkan hasil akurasi tertinggi, 

yaitu Kernel RBF yang mendapatkan hasil akurasi sebesar 

96% dengan waktu komputasi sebesar 0,0423 sec. Pada 

percobaan menggunakan kernel yang lain dengan 

menggunakan kernel Linear mendapatkan hasil sebesar 92%  

dengan waktu komputasi sebesar 0,0423 sec dan dengan 

menggunakan kernel Polynomial mendapatkan akurasi 

sebesar 90% dan waktu komputasi sebesar 0,0472 second.   
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Berdasarkan tabel diatas dapat disimpulkan bahwa 

kernel RBF merupakan parameter terbaik karena memiliki 

akurasi tertinggi dibandingkan tingkat akurasi yang diperoleh 

Linear dan Polynomial, karena RBF memiliki jumlah 

dimensi yang tidak terhingga sehingga mampu menghasilkan 

klasifikasi dengan baik, sedangkan pada Polynomial 

memiliki jumlah dimensi sesuai dengan sudut yang kita 

tentukan, dan Linear hanya memiliki 2 dimensi. 

Dapat diketahui berdasarkan hasil pengujian melalui 

sistem  klasifikasi KNN dan SVM yang menggunakan data 

masukan citra tanpa segmentasi mendapatkan akurasi rata-

rata sebesar  62% untuk KNN dan 62% untuk SVM, 

sedangkan dengan menggunakan data masukan citra hasil 

segmentasi mendapatkan akurasi rata-rata sebesar 78% untuk 

KNN dan 93% untuk SVM serta dapat dilihat juga untuk 

waktu komputasi terbaik yang didapatkan oleh sistem sebesar 

0,0326 sec untuk KNN dengan masukan citra tanpa 

segmentasi sedangkan untuk citra hasil segmentasi sebesar 

0,0579 sec dan untuk SVM dengan masukan citra tanpa 

segmentasi sebesar 0,046 sec sedangkan untuk citra hasil 

segmentasi sebesar 0,0423 sec.  

V. KESIMPULAN 

Dari hasil pengujian dan analisis yang telah dilakukan pada 

sistem segmentasi pembuluh darah pada citra serviks, dapat 

diambil kesimpulan sebagai berikut: 

1. Perancangan sebuah sistem untuk mendeteksi 

kanker serviks melalui segmentasi pembuluh darah 

berhasil dilakukan. Perancangan sistem 

menggunakan dua metode segmentasi citra yaitu 

Matched Filter dan Morphology Operation. Citra 

yang didapat melalui proses segmentasi menjadi 

data masukan untuk di uji melalui proses klasifikasi 

menggunakan algoritma KNN dan SVM, dan dapat 

mendeteksi kanker serviks dengan baik. Hal ini 

dapat dibuktikan dari hasil pengujian performansi 

sistem melalui pengujian performansi sistem, 

dengan hasil akurasi sebesar 96% pada klasifikasi 

SVM dan KNN. 

2. Berdasarkan pengujian sistem menggunakan 50 data 

uji dan 50 data latih citra hasil segmentasi, algoritma 

KNN dengan menggunakan jarak cosine mampu 

memperoleh akurasi sebesar 96% dan waktu 

komputasi sebesar 0,0584 sec dan algoritma SVM 

dengan menggunakan kernel RBF memperoleh 

akurasi 96% sebesar 0,1467 sec. Dari hasil 

pengujian tersebut, dapat diketahui bahwa jarak 

cosine dan kernel RBF lebih baik dari segi akurasi 

dibandingkan dengan parameter yang lain. 

3. Berdasarkan pengujian sistem menggunakan 

algoritma SVM dan KNN  dengan data masukan 

yang belum melalui proses segmentasi mendapatkan 

hasil akurasi yang lebih rendah sebesar 66% , dan 

dibandingkan dengan menggunakan data masukan 

yang telah disegmentasi mendapatkan hasil akurasi 

sebesar 96%. Hal ini menunjukkan bahwa citra hasil 

segmentasi lebih baik, karena data tersebut 

memunculkan pola pembuluh darah sehingga sistem 

pembelajarannya terfokus pada pola pembuluh 

darah hasil segmentasi. 
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