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ABSTRAK 
 

Pembuluh darah di dalam leher manusia yang berfungsi untuk 

mengantarkan darah ke otak disebut Arteri Karotid. Kolesterol dalam tubuh 

manusia dapat membentuk plak sehingga menjadi sumbatan pada Arteri Karotid 

dan menyebabkan Atherosclerosis, Stroke dan penyakit Jantung yang merupakan 

penyakit berbahaya dan dapat menyebabkan kematian. Jika dalam waktu lama 

sumbatan tidak ditemukan, Arteri Karotid akan pecah. Ketersediaan USG dalam 

praktek klinis sudah luas dan memiliki biaya rendah untuk keperluan mengamati 

plak pada Arteri Karotid. Sayangnya, gambar plak ultrasound di Arteri Karotid 

beragam dan tidak mudah diidentifikasi. Selain itu, sulit untuk mengembangkan 

teknik komputasi dalam mengenali plak dari gambar ultrasound. Oleh karena itu, 

hal ini merupakan tantangan untuk mengembangkan metode yang optimal dan 

dapat di implementasikan dalam sistem komputer untuk mengenali plak dari 

gambar ultrasound. Salah satu metode dari banyak teknik yang tersedia dalam 

pengenalan adalah ekstraksi fitur yang dapat diperoleh dari berbagai cara. Dalam 

penelitian ini, Gabor wavelet merupakan salah satu metode dalam ekstraksi fitur 

yang diterapkan untuk mengenali karakteristik plak. Namun ekstraksi fitur Gabor 

wavelet akan menghasilkan data yang sangat besar, oleh karena itu untuk 

mengurangi dimensi data, Principle Component Analysis (PCA) diterapkan untuk 

mengurangi data yang sangat besar tersebut. Hasil dari metode ini sangat 

memuaskan dengan tingkat pengenalan 100% dengan menggunakan 8 orientasi dan 

3 skala bank Gabor dengan 100% konfigurasi vektor eigen. Dalam penelitian ini 

kami menggunakan 24 gambar pelatihan arteri karotis dan memiliki tingkat 

ketelitian 97,22% untuk keseluruhan citra. 

 

 

Kata kunci: Arteri Karotid, pengenalan, plak 
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ABSTRACT 
 

A pair of blood vessels inside of the human neck that serves to deliver 

blood to the brain is called carotid artery. Cholesterol in human body can form 

plaque, causes blockage to carotid artery that evoke Atherosclerosis, stroke and 

heart disease which is a dangerous disease that can lead to death. If in certain long 

time it is not discovered, carotid artery will rupture. In clinical practice, the 

availability of ultrasound is wide also it is a low cost method to observe plaque in 

carotid artery. Unfortunately, ultrasound plaque images in carotid artery is diverse, 

noisy and not easy to be identified. It is also hard to develop computational 

techniques for recognizing plaque from ultrasound images. Therefore, it is a 

challenge to develop an optimal method that can be implemented in computer 

system to recognize plaque from ultrasound images. One method from many 

techniques available in pattern recognition is a feature extraction which can be 

obtained from various ways. In this work, A Gabor wavelet which is one of the 

powerful method in feature extraction is applied to recognize plaque characteristics. 

However a Gabor wavelet feature extraction will result a huge data, therefore to 

reduce the data dimension, the Principle Component Analysis (PCA) is applied to 

reduce such huge data. The result of this method is satisfied with 100% recognition 

rate by using 8 orientations and 3 scales bank of Gabor with 100% eigenvectors 

configuration. In this research we used 24 carotid artery training images and 

97,22% for all images that wes use one by one. 

 

 

Key words: Carotid Artery, Recognize, Plaque 
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BAB 1 

PENDAHULUAN 

 

1.1 Latar Belakang 

Arteri Karotid adalah pembuluh darah di leher yang berfungsi sebagai 

penyalur darah ke otak. Terjadinya penyumbatan pada pembuluh darah Arteri 

Karotid adalah hal yang berbahaya bagi kesehatan seseorang. Hal tersebut 

dikarenakan penyumbatan pada pembuluh darah Arteri Karotid dapat 

menyebabkan penyakit mematikan yang dapat menimbulkan kematian dan 

gangguan fungsi tubuh seperti penyakit Stroke, Jantung, dan Arterikelerosis [1]. 

Dalam dunia medis, untuk dapat mendeteksi adanya penyumbatan yang 

di akibatkan oleh plak pada pembuluh darah Arteri Karotid dapat menggunakan 

alat Ultrasound. Ultrasound mampu memberikan citra dari Arteri Karotid pada 

tubuh manusia dan penyempitan yang terjadi di dalamnya. Banyak cara yang 

dapat dilakukan untuk mendapatkan gambar pada bagian Arteri Karotid 

menggunakan Ultrasound seperti menggunakan ultrasound Mode – B, effect 

Doppler, dan peningkatan kontras Ultrasound. Citra yang dihasilkan oleh 

Ultrasound tidak serta merta dapat langsung kita ketahui terdapat atau tidaknya 

plak yang menimbun. Hal tersebut akan bergantung pada kemampuan dalam 

menerjemahkan citra Ultrasound itu sendiri. Masalah akan terjadi apabila sistem 

ingin menginterpretasi sebuah image Ulrasound untuk mengenali plak. Hal ini 

dikarenakan kemampuan dalam menerjemahkan citra yang dihasilkan oleh 

Ultrasound berbeda-beda dengan sumber gambar dari berbagai mode ultrasound 

yang berbeda-beda pula. Hal ini dapat menyebabkan kesalahan interpretasi dalam 

mengenali plak yang ada pada pembuluh darah Karotid. Mengenali adanya plak 

pada pembuluh darah merupakan hal yang sangat penting, sehingga 

mengembangkan sistem yang dapat mengenali plak berdasarkan citra Ultrasound 

adalah tantangan. 

Untuk menjawab tantangan tersebut penelitian ini akan mengembangkan 

sebuah sistem pengenalan plak pada pembuluh Arteri Karotid dengan 

menggunakan ekstraksi fitur wavelet Gabor. Wavelet Gabor merupakan salah satu 
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ekstraksi fitur yang sangat bagus untuk mengenali citra. Hal ini dikarenakan, 

ekstraksi fitur wavelet Gabor memiliki kesamaan dengan sistem pada penglihatan 

manusia [2]. Dikarenakan hasil dari ekstraksi fitur wavelet Gabor memiliki data 

yang cukup besar, maka metode principle component analysis (PCA) akan 

diterapkan untuk mengurangi data hasil dari ektrasi. Penelitian ini akan 

berdampak pada pengembangan algoritma sistem dalam mengenali plak yang 

terdapat dalam pembuluh darah Arteri Karotid. 

 

1.2 Rumusan Masalah 

Berdasarkan latar belakang di atas, maka penulis dapat merumuskan 

permasalahan dalam penelitian ini sebagai berikut: 

1.  Bagaimana menerapkan ekstraksi fitur wavelet Gabor dalam mengkstrak 

fitur dari citra Arteri Karotid hasil dari Ultrasound untuk mengenali 

adanya plak atau tidak. 

2. Bagaimana menerapkan PCA dalam mengurangi data yang besar hasil dari 

ekstraksi fitur untuk mendapatkan hasil yang optimal. 

3. Mengamati seberapa besar akurasi dan mengamati konfigurasi paling 

optimal sistem dalam mengolah citra ultrasound dalam mengenali plak 

Arteri Karotid. 

 

1.3 Tujuan 

Tujuan dari penelitian ini adalah mengembangkan sebuah metode yang 

dapat diaplikasikan untuk pengolahan citra pada Ultrasound dalam mengenali 

plak pada pembuluh darah Arteri Karotid, sehingga penyumbatan pada Arteri 

Karotid dapat diketahui dengan cepat. Penelitian ini bermanfaat untuk 

memberikan alternatif baru yang lebih baik dalam mengenali plak yang 

menyumbat pada pembuluh darah Arteri Karotid dalam dunia medis 

menggunakan citra yang dihasilkan oleh Ultrasound.  
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1.4 Batasan Masalah 

Beberapa batasan masalah akan dikemukakan agar penelitian tidak 

terlalu luas dan dapat berfokus adalah sebagai berikut: 

1. Penelitian akan menggunakan data, baik data training maupun testing 

dari 36 data citra yang telah dikumpulkan melalui sumber online yang 

terdiri dari 18 citra Arteri Karotid normal dan 18 citra Arteri Karotid 

plak dimana keseluruhan citra telah di bedakan antara citra Arteri 

Karotid normal dan citra Arteri Karotid plak oleh dokter spesialis 

radiologi untuk memenuhi “golden standard”. 

2. 24 data citra training terdiri dari 12 citra Arteri Karotid normal dan 

12 citra Arteri Karotid plak. 

3. 12 data citra testing terdiri dari 6 citra Arteri Karotid normal dan 6 

citra Arteri Karotid plak. 

4. Citra Ultrasound yang akan dikenali ada tidaknya plak merupakan 

citra pada Arteri Karotid. 

 

1.5 Kontribusi 

Pengembanan metode pengenalan plak Arteri Karotid yang optimal 

dengan ketelitian yang cukup signifikan yaitu 97% dengan konfigurasi 8 orientasi 

5 skala 100% eigenvector dengan berdasarkan 36 data training yang telah 

dikumpulkan dengan 18 citra training normal dan 18 citra training plak.  
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BAB 2 

KAJIAN PUSTAKA 

 

2.1 Kajian Penelitian Terkait 

Penelitian terkait pengenalan plak pada pembuluh darah merupakan 

penelitian yang sedang dalam tren. Beberapa ilmuan telah melakukan beberapa 

percobaan untuk dalam membuat sebuah metode pengenalan dengan berbagai 

macam cara. 

Pada tahun 2011 Jose C. Seabra, Francesco Ciompi, Oriol Pujol, Josepa 

Mauri, Petia Radeva, dan Joao Sanches melakukan penelitian yang berjudul 

“Rayleigh Mixture Model for Plaque Characterization in Intravascular 

Ultrasound”. Dalam penelitiannya, Jose C. Seabra dkk menggunakan Rayleigh 

mixture model untuk mekrakteristikkan plak pada citra Ultrasound. Penelitian ini 

berfokus pada estimasi koefisien mixture untuk mendapatkan konfigurasi yang 

optimal. Rayleigh mixture model di terapkan pada setiap blok pemrosesan pada 

pixel yang akan dicirikan. Bobot pada parameter mixture sebagai fitur untuk 

menggambarkan plak pada citra Ultrasound. Untuk mengevaluasi permodelan 

yang tepat, peneliti menggunakan klasifikasi dalam karakterisasi plak. Setelah 

melakukan serangkaian penelitian ini, peneliti mendapatkan hasil yang 

memuaskan yaitu nilai akurasi sebesar 92,6% [3]. 

Pada tahun 2014 Gonzalo Vegas, Jose Seabra, Oriol Rodriguez Leor, 

Angel Serrano Vida, Santiago aja Fernandez, Cesar Palencia, Marcos Mrtin 

Fernandez dan joao Sanches melakukan penelitian yang berjudul “Gamma 

Mixture Classifier for Plaque Detection in Instravascular Ultrasonic Images”. 

Dalam penelitiannya untuk dapat mengklasifikasikan plak pada citra Ultrasound, 

Gonzalo Vegas dkk menggunakan 50 citra yang didapatkan dari 9 orang yang 

berbeda. Sebelum mengolah citra yang digunakan, citra akan melalui prosess 

standarisasi ukuran menjadi 256 x 256 pixel. Dalam penelitiannya 

mengimplementasikan Gamma mixture classifier, Gozalo Vegas dkk melakukan 

dengan pendekatan Bayesian. Hal ini digunakan untuk mendapatkan parameter 

mixture model dalam distribusi dari karakter citra. Dalam penlitiannya, distribusi 
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Gamma menunjukkan kinerja yang lebih baik jika dibandingkan dengan distribusi 

Rayleigh dan Nakagami. Setelah mengamati dan mendapatkan data selama 

prosess learning menggunakan Gamma mixture model dan menginisiasikannya 

saat prosess testing, didapatkan hasil yang memuaskan yaitu akurasi untuk deteksi 

plak denga hasil akhir 95,15% [4]. 

 

2.2 Pembuluh Darah 

Di antara berbagai organ tubuh, pembuluh darah merupakan salah satu 

organ yang mempunyai peranan penting dalam sistem peredaran darah. 

Pengertian pembuluh darah adalah bagian dari sistem sirkulasi yang mengangkut 

darah ke seluruh tubuh. Pembuluh darah dikelompokkan menjadi 3 sistem yaitu 

sistem arterial, sistem kapiler dan sistem venosa. Aorta adalah pembuluh darah 

besar bagian dari sistem sirkulasi sistemik, yang keluar dari jantung dan berfungsi 

untuk membawa darah jantung yang penuh berisi oksigen ke pembuluh arteri. Ada 

tiga jenis pembuluh darah, yaitu arteri yang berfungsi membawa darah dari 

jantung, kapiler yang berfungsi sebagai tempat pertukaran sebenarnya air dan 

bahan kimia antara darah dan jaringan dan vena, yang membawa darah dari 

kapiler kembali ke jantung. Di target organ, pembuluh darah arteri bercabang-

cabang dan berakhir menjadi pembuluh darah yang lebih kecil yang disebut 

dengan arteriol. Arteriol bekerja sebagai katup pengatur di mana darah dilepaskan 

ke dalam kapiler. Setelah terjadinya perfusi jaringan, kapiler bergabung dan 

melebar menjadi vena, yang mengembalikan darah ke jantung [5]. 

Secara histoanatomik, ketebalan dinding ketiga sistem ini berbeda, sesuai 

dengan fungsi utamanya masing-masing. Aorta dan pembuluh darah arteri, karena 

fungsinya untuk menyalurkan darah dari jantung ke seluruh tubuh, mengalami 

tekanan yang tinggi. Sehingga pembuluh darah arteri memiliki dinding vaskuler 

yang kuat dan darah mengalir dengan cepat ke jaringan-jaringan. 

Arteriol yang berfungsi sebagai katup pengatur dari sistem arteri, 

memiliki dinding otot yang kuat yang dapat menutup sama sekali arteriol tersebut 

sehingga memungkinkannya untuk berdilatasi beberapa kali, dengan demikian 

dapat mengubah aliran darah ke kapiler. 

 



 

7 

 

 

Gambar 2.1 Pembuluh Darah [5] 

 

Kapiler, karena fungsinya sebagai penukar cairan dan bahan gizi, 

memiliki dinding yang sangat tipis dan permeabel terhadap zat yang bermolekul 

kecil. Selanjutnya dari kapiler darah kemudian berlanjut menuju venula-venula 

yang kemudian bergabung menjadi pembuluh darah vena. 

Vena, karena berfungsi mengalirkan darah kembali ke jantung, memiliki 

tekanan dinding yang sangat rendah dan sebagai akibatnya dinding vena tipis. 

Tetapi walaupun begitu, dinding vena berotot yang memungkinkannya untuk 

mengecil dan membesar, sehingga vena mampu menyimpan darah dalam jumlah 

kecil atau besar tergantung kepada kebutuhan badan. 

  

2.3 Pembuluh Darah Arteri 

Arteri merupakan pembuluh yang bertugas membawa darah menjauhi 

jantung. Tujuannya adalah sistemik tubuh, kecuali arteri pulmonalis yang 

membawa darah menuju paru untuk dibersihkan dan mengikatkan oksigen. Arteri 

terbesar yang ada dalam tubuh adalah aorta,  yang keluar langsung dari ventrikel 

kiri jantung. Arteri bercabang-cabang membentuk cabang lebih kecil yang disebut 

arteriole. Arteriole ini membentuk cabang-cabang lebih kecil dan ujung-ujungnya 

berhubungan langsung dengan sel-sel tubuh. Cabang-cabang ini disebut kapiler. 

Arteri terdiri dari tiga lapisan, lapisan terluar merupakan jaringan keras, lapisan 

tengah adalah otot yang membuatnya elastis dan kuat dan lapisan dalam berupa 

sel epitel (endotel) yang halus. 
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Gambar 2.2 Penampang dinding Arteri [6] 

 

Arteri karotis terletak di depan leher dan menyediakan sebagian besar 

pasokan darah ke otak, khususnya bagian depan otak. Arteri karotis berada di 

leher, sehingga mereka lebih mudah diakses daripada pembuluh darah di otak itu 

sendiri. Hal ini memungkinkan dokter untuk mengevaluasi kesehatan arteri 

karotis menggunakan peralatan seperti USG untuk melihat apakah arteri karotis 

mengalami penyempitan atau memiliki penumpukan kolesterol jumlah besar. 

Arteri karotis juga jauh lebih mudah diakses untuk perbaikan bedah daripada 

pembuluh darah yang terletak jauh di dalam otak [7]. 

 

2.4 Pembuluh Darah Vena 

Vena merupakan pembuluh yang mengalirkan darah dari sistemik 

kembali ke jantung (atrium kanan), kecuali vena pulmonalis yang berasal dari paru 

menuju atrium kiri. Semua vena-vena sistemik akan bermuara pada vena cava 

superior dan vena cava inferior. Vena mengandung banyak darah kaya karbon 

dioksida, kecuali vena pulmonalis mengandung banyak oksigen. Vena merupakan 

pembuluh berdinding lebih tipis, kurang elastis, dan lubang pembuluh lebih besar 

daripada arteri. Pembuluh ini mempunyai beberapa katup untuk mencegah agar 

darah tidak berbalik arah. eperti arteri, vena juga terdiri dari tiga lapisan. Namun 

pada vena jaringan ikat dan otot kurang tebal yang membuatnya lebih tipis 

dibandingkan dengan arteri. Vena berukuran sedang dan besar memiliki katup 

yang mencegah kembalinya aliran darah karena pengaruh tarikan gravitasi, 

terutama di tangan dan kaki. 



 

9 

 

 

 

Gambar 2.3 Penampang Pembuluh Darah Vena [8] 

 

Pembuluh darah Vena berfungsi sebagai saluran untuk mengangkut 

darah dari venula kembali ke jantung; yang sama pentingnya juga, vena berperan 

sebagai penampung utama darah ekstra. Karena tekanan di sistem vena sangat 

rendah, dinding vena sangat tipis. Meskipun demikian, dindingnya mempunyai 

otot yang cukup untuk dapat berkontraksi atau melebar, dan dengan demikian 

dapat berperan sebagai penampung darah ekstra yang dapat dikendalikan, baik 

dalam jumlah kecil atau besar, bergantung pada kebutuhan sirkulasi. 

 

2.5 Oklusi Arteri Karotis 

Oklusi Arteri Karotis adalah penyempitan yang terjadi pada arteri karotis 

secara total. Hal ini biasanya disebabkan oleh penumpukan zat lemak dan 

kolesterol yang disebut plak. Penyumbatan pada pembuluh darah Arteri Karotis 

merupakan penyebab beberapa penyakit. Salah satu penyakit yang diakibatkan 

karena adanya penyumbatan pada pembuluh darah Arteri Karotis adalah penyakit 

serangan jantung. Serangan jantung dapat terjadi akibat penyempitan pembuluh 

darah yang disebabkan oleh plak. Dikarenakan plak yang menempel pada 

pembuluh darah Arteri Karotiscakan menyebabkan darah yang mengalir menjadi 

terhambat, dalam kasus yang fatal dapat menyebabkan pembuluh darah pecah. 
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2.6 Teori Gelombang 

Gelombang merupakan penjalaran suatu energi dari gelombang energi 

mekanik yang melalui suatu medium. Gelombang mekanik ini merupakan getaran 

dari partikel-partikel di dalam suatu medium tertentu. Gelombang udara yang 

melewati suatu medium akan menyebabkan perubahan-perubahan partikel dalam 

medium tersebut dan bergerak secara longitudinal. Teori ini merupakan teori dasar 

yang digunakan untuk membentuk gambar dari alat Ultrasonografi yang memiliki 

input berupa gelombang. Dengan memancarkan gelombang kemudian menerima 

kembali gelombang yang dipantulkan berdasarkan urutan waktu tertentu, maka 

gambar dapat di bentuk berdasarkan waktu dan arah dari gelombang yang 

dipancarkan. Dengan demikian citra yang dibentuk oleh Ultrasonografi dapat di 

interpretasikan ke dalam display visual. Gerakan ini menyebabkan terjadinya 

perapatan dan peregangan dari partikel-partikel yang berdekatan, seperti 

dijelaskan pada Gambar 2.4. Material yang memiliki tingkat kompresi yang tinggi 

seperti udara mempunyai kecepatan gelombang suara yang rendah sedangkan 

sebaliknya material tulang memiliki kecepatan gelombang suara yang tinggi.  

Nilai kecepatan gelombang suara di udara berkisar 330 m/detik, sedangkan 

kecepatan gelombang suara di dalam jaringan lemak (softtissue) adalah 1.540 

m/detik. Berikut adalah nilai kecepatan gelombang suara di dalam beberapa 

jaringan tubuh. 

 

Gambar 2.4 Perpindahan Mekanis dalam Medium Kompresibel [9] 
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Jarak antara dua kelompok partikel yang merapat (Compression) dan 

meregang (rarefaction) disebut panjang gelombang (lambda). Panjang gelombang 

pada modalitas USG sangat penting peranannya karena menentukan resolusi alat 

tersebut. Pada umumnya panjang gelombang dari modalitas USG pada bidang 

medis berkisar antara 0,1 - 0,5 mm. Struktur partikel yang terdapat pada medium 

akan menentukan kecepatan, karakteristik gelombang dan perpindahan 

gelombang mekanik. Pergerakan getaran gelombang terhadap jarak dapat 

digambarkan berupa kurva sinusoidal gelombang. ultrasound adalah gelombang 

suara ferfrekuensi lebih dari 20.000 Hz. Kebanyakan peralatan diagnostik dalam 

kedokteran memakai frekuensi 1-10 MHz (1 MHz = 1.000.000 siklus/detik). 

Gelombang suara yang melalui medium menyebabkan partikel yang ada di dalam 

medium bergerak maju mundur secara longitudinal sehingga terjadi pemadatan 

(kompresi) dan peregangan partikel yang berdekatan. Jarak antara dua kelompok 

partikel yang memadat dan meregang disebut panjang gelombang. 

 

2.7 Ultrasonografi 

Ultrasonografi (USG) merupakan salah satu imaging diagnostik ( 

pencitraan diagnostik) untuk pemeriksaan alat alat dalam tubuh manusia, diman 

kita dapat mempelajari bentuk, ukuran anatomis, gerakan serta hubungan dengan 

jaringan sekitarnya. Pemeriksaan ini bersifat non-invasif, tidak menimbulkan rasa 

sakit pada penderita, dapat dilakukan dengan cepat, aman dan data yang diperoleh 

mempunyai nilai diagnostik yang tinggi. Tak ada kontra indikasinya, karena 

pemeriksaan ini sama sekali tidak akan memperburuk penyakit penderita. Dalam 

20 tahun terakhir ini, diagnostik ultrasonik berkembang dengan pesatnya, 

sehingga saat ini USG mempunyai peranan penting untuk meentukan kelainan 

berbagai organ tubuh. Ultrasonik adalah gelombang suara dengan frekwensi lebih 

tinggi daripada kemampuan pendengaran telinga manusia, sehingga kita tidak bisa 

mendengarnya sama sekali. Suara yang dapat didengar manusia mempunyai 

frekwensi antara 20 – 20.000 Cpd (Cicles per detik- Hertz).. Sedangkan dalam 

pemeriksaan USG ini menggunakan frekwensi 1- 10 MHz ( 1- 10 juta Hz). 
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Gambar 2.5 Seperangkat Alat Ultrasound [10] 

 

Gelombang suara frekwensi tingi tersebut dihasilkan dari kristal-kristal 

yang terdapat dalam suatu alat yang disebut transducer. Perubahan bentuk akibat 

gaya mekanis pada kristal, akan menimbulkan tegangan listrik. Fenomena ini 

disebut efek Piezo-electric, yang merupakan dasar perkembangan USG 

selanjutnya. Bentuk kristal juga akan berubah bila dipengaruhi oleh medan listrik. 

Sesuai dengan polaritas medan listrik yang melaluinya, kristal akan mengembang 

dan mengkerut, maka akan dihasilkan gelombang suara frekwensi tingi. 

 

2.8 Prinsip Kerja Ultrasonografi 

Transducer bekerja sebagai pemancar dan sekaligus penerima 

gelombang suara. Pulsa listrik yang dihasilkan oleh generator diubah menjadi 

energi akustik oleh transducer, yang dipancarkan dengan arah tertentu pada bagian 

tubuh yang akan dipelajari. Sebagian akan dipantulkan dan sebagian lagi akan 

merambat terus menembus jaringan yang akan menimbulkan bermacam-macam 

echo sesuai dengan jaringan yang dulaluinya. 

Pantulan echo yang berasal dari jaringan-jaringan tersebut akan 

membentur transducer, dan kemudian diubah menjadi pulsa listrik lalu diperkuat 

dan selanjutnya diperlihatkan dalam bentuk cahaya pada layar oscilloscope. 
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Dengan demikian bila transducer digerakkan seolah0olah kita melakukan irisan-

irisan pada bagian tubuh yang dinginkan, dan gambaran irisan-irisan tersebut akan 

dapat dilihat pada layar monitor. 

Masing-masing jaringan tubuh mempunyai impedance accoustic tertentu. 

Dalam jaringan yang heterogen akan ditimbulkan bermacam-macam echo, 

jaringan tersebut dikatakan echogenic. Sedang jaringan yang homogen hanya 

sedikit atau sama sekali tidak ada echo, disebut anecho atau echofree . Suatu 

rongga berisi cairan bersifat anechoic, misalnya : kista, asites, pembuluh darah 

besar, pericardial dan pleural efusion. Echo dalam jaringan dapat diperlihatkan 

dalam bentuk : 

 

1. A- mode L  : Dalam sistem ini, gambar yang berupa defleksi vertikal 

pada osiloskop. Besar amplitudo setiap defleksi sesuai dengan energy 

eko yang diterima transducer. 

2. B- mode      : Pada layar monitor (screen) eko nampak sebagai suatu 

titik dan garis terang dan gelapnya bergantung pada intensitas eko yang 

dipantulkan dengan sistem ini maka diperoleh gambaran dalam dua 

dimensi berupa penampang irisan tubuh, cara ini disebut B Scan. 

3.  M- mode     : Alat ini biasanya digunakan untuk memeriksa jantung. 

Tranducer tidak digerakkan. Disini jarak antara transducer dengan 

organ yang memantulkan eko selalu berubah, misalnya jantung dan 

katubnya. 

 

Gambar 2.6 Penampang Arteri Karotid [11] 
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Kesulitan yang umum pada pemeriksaan USG disebabkan karena USG 

tidak mampu menembus bagian tertentu badan. Tujuh puluh persen gelombang 

suara yang mengenai tulang akan dipantulkan, sedang pada perbatasan rongga-

rongga yang mengandung gas 99% dipantulkan. Dengan demikian pemeriksaan 

USG paru dan tulang pelvis belum dapat dilakukan. Dan diperkirakan 25% 

pemeriksaan di abdomen diperoleh hasil yang kurang memuaskan karena gas 

dalam usus. Penderita gemuk agak sulit, karena lemak yang banyak akan 

memantulkan gelombang suara yang sangat kuat. 

 

2.9 Computer Vision 

Computer Vision adalah ilmu dan teknologi mesin yang melihat, di mana 

mesin mampu mengekstrak informasi dari gambar yang diperlukan untuk 

menyelesaikan tugas tertentu. Sebagai suatu disiplin ilmu, visi komputer berkaitan 

dengan teori di balik sistem buatan bahwa ekstrak informasi dari gambar. Data 

gambar dapat mengambil banyak bentuk, seperti urutan video, pandangan dari 

beberapa kamera, atau data multi-dimensi dari scanner medis. Sedangkan sebagai 

disiplin teknologi, computer vision berusaha untuk menerapkan teori dan model 

untuk pembangunan sistem computer vision. Computer Vision didefinisikan 

sebagai salah satu cabang ilmu pengetahuan yang mempelajari bagaimana 

komputer dapat mengenali obyek yang diamati. Cabang ilmu ini bersama 

Artificial Intelligence akan mampu menghasilkanVisual Intelligence System. 

Perbedaannya adalah Computer Vision lebih mempelajari bagaimana komputer 

dapat mengenali obyek yang diamati. 

Terminologi lain yang berkaitan erat dengan pengolahan citra adalah 

computer vision atau machine vision. Pada hakikatnya, computer vision mencoba 

meniru cara kerja sistem visual manusia (human vision). Human vision 

sesungguhnya sangat kompleks. Manusia melihat objek dengan indera 

penglihatan (mata), lalu citra objek diteruskan ke otak untuk di interpretasi 

sehingga manusia mengerti objek apa yang tampak dalam pandangan matanya. 

Hasil interpretasi ini mungkin digunakan untuk pengambilan keputusan (misalnya 

menghindar kalau melihat mobil melaju di depan). Computer vision merupakan 
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proses otomatis yang mengintegrasikan sejumlah besar proses untuk persepsi 

visual, seperti akuisisi citra, pengolahan citra, klasifikasi, pengenalan 

(recognition), dan membuat keputusan. Computer vision terdiri dari teknik-teknik 

untuk mengestimasi ciri-ciri objek di dalam citra, pengukuran ciri yang berkaitan 

dengan geometri objek, dan menginterpretasi informasi geometri tersebut. 

Mungkin berguna bagi anda untuk mengingat Persamaan 2.1. 

 

Vision = Geometry + Measurement + Interpretation................(2.1) 

 

Proses-proses di dalam computer vision dapat dibagi menjadi tiga aktivitas: 

1. Memperoleh atau mengakuisisi citra digital. 

2. Melakukan teknik komputasi untuk memperoses atau memodifikasi 

data citra (operasi-operasi pengolahan citra). 

3. Menganalisis dan menginterpretasi citra dan menggunakan hasil 

pemrosesan untuk tujuan tertentu, misalnya memandu robot, 

mengontrol peralatan, memantau proses manufaktur, dan lain -lain. 

 

SCH89 mengklasifikasikan proses-proses di dalam computer vision 

dalam hirarkhi sebagai berikut : 

 

 

 

 

Gambar 2.7 Hierarki Prosess dalam Computer Vision 
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Dari penjelasan di atas, dapat kita lihat bahwa pengolahan citra dan 

pengenalan pola merupakan bagian dari computer vision. Pengolahan citra 

merupakan proses awal (preprocessing) pada computer vision, sedangkan 

pengenalan pola merupakan proses untuk menginterpretasi citra. Teknik-teknik di 

dalam pengenalan pola memainkan peranan penting dalam computer vision untuk 

mengenali objek. 

 

2.10 Wavelet Gabor 

Wavelet Gabor merupakan salah satu dari banyak metode untuk 

mengekstrak fitur dari suatu citra. Dalam disiplin ilmu pengolahan citra. Wavelet 

Gabor atau filter Gabor merupakan suatu fungsi yang menyerupai indra mata 

manusia dalam proses melihat. Wavelet Gabor merupakan salah satu dari banyak 

metode ekstraksi fitur yang sangat bagus digunakan untuk menemukan fitur dari 

sebuah object pada citra. 

Penelitian ini akan mengkaji penggunaan ekstraksi fitur wavelet Gabor 

yang merupakan metode untuk mengekstrak fitur dari sebuah citra Arteri Karotid 

yang dihasilkan oleh Ultrasound akan memiliki fitur dari plak di dalamnya atau 

tidak. Wavelet Gabor merupakan filter kompleks dengan lebar pita terbatas yang 

mempunyai alokasi optimal baik pada domain spasial maupun pada domain 

frekuensi sehingga jika diaplikasikan untuk ekstraksi fitur, maka filter Gabor akan 

mengekstraksi fitur-fitur lokal spasial multiresolusi pada suatu pita frekuensi yang 

terbatas. Pada dasarnya wavelet Gabor 2-D dapat di definisikan sesuai Persamaan 

2.2. 

 

𝜑(𝑥, 𝑦) =
𝑓2

𝜋𝛾𝜂
exp ( − (

𝑓2

𝛾2  𝑥𝑟
2 +  

𝑓2

𝜂2  𝑦𝑟
2))  exp (𝑗2𝜋𝑓 𝑥𝑟) .............(2.2) 

𝑥𝑟 = 𝑥 cos 𝜃 + 𝑦 cos 𝜃 ,   𝑦𝑟 =  − sin 𝜃 + 𝑦 cos 𝜃) 

 

 



 

17 

 

 

Gambar 2.8 Bagian Real dan Imajiner Filter Gabor 

 

Dimana 𝑓  adalah frekwensi dari modulasi gelombang sinusoidal dan θ 

adalah orientasi dari sumbu-sumbu utama dari Gaussian. Parameter 𝛾 dan 𝜂  

menentukan perbandingan antara frekuensi pusat dan ukuran Gaussian ketika di 

atur pada suatu harga yang tetap akan menjamin masing-masing filter Gabor ini 

merupakan versi skala, satu dengan yang lainnya. Dengan demikian maka 

penggunaan wavelet Gabor sebagai ektraksi fitur memiliki 2 bagian penting yang 

harus di perhatikan yaitu orientasi (θ) dan skala. Gambar 2.8 menunjukkan bagian 

real dan imajiner dari filter Gabor. 

Pemilihan parameter yang berbeda-beda dari filter Gabor akan 

menentukan bentuk dan karakteristik filter-filter Gabor dari kelompok/bank yang 

berbeda-beda. Parameter yang paling umum digunakan adalah 𝛾 = 𝜂 = √2  dan 

𝑓𝑚𝑎𝑘𝑠 = 0,25.  Untuk ekstraksi fitur dengan menggunakan wavelet Gabor, 

umumnya dibentuk suatu bank filter dengan 8 orientasi dan 5 skala yaitu, u = 0, 

1, …., p-1 dan v = 0,1, …., r-1, dimana p = 5 dan r = 8. Degan demikian, apabila 

konfigurasi sebuah filter Gabor di atur dengan 8 orientasi 5 skala maka akan 

didapatkan 40 citra filter Gabor. Dengan menurunkan nilai skala ataupun orientasi 

akan mennurunkan banyaknya citra output dari ekstraksi fitur Wavelet Gabor. Hal 

ini menjadikan kecepatan dari prosess ekstraksi akan lebih cepat namun akan 

memberikan kurangnya hasil dari pengenalan di akibatkan citra ekstraksi yang 

lebih sedikit. Gambar 2.9 akan menunjukkan bagian real dari keseluruhan bank 

filter yang dihasilkan untuk konfigurasi 8 orientasi 5 skala dalam ekstraksi fitur. 
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Gambar 2.9 Bagian-bagian  real dari bank filter Gabor dengan konfigurasi 8 

orientasi 5 skala 

 

Setelah mendapatkan bagian-bagian real dari bank filter Gabor 

selanjutnya citra yang akan di ekstrak fiturnya akan di konvolusi dengan 

menggunakan filter bank. Dengan demikian, setelah mengalami konvolusi 

terhadap filter bank, akan mengembang menjadi 40 citra dengan 8 citra sebagai 

orientasi dan 5 skala apabila menggunakan konfigurasi 8 orientasi dan 5 skala. 

Banyaknya pengembangan dari sebuah citra akan bergantung pada konfigurasi 

yang akan di ataur pada bagaian filter Gabor. 

 

2.11 Principle Component Analysis (PCA) 

Principle Component Analysis (PCA) adalah sebuah transformasi linier 

yang umum digunakan dalam disiplin ilmu statistika. PCA adalah sebuah teknik 

statistika yang dapat di terapkan pada bidang pengenalan, klasifikasi dan kompresi 

data citra. PCA juga merupakan teknik yang umum digunakan untuk menarik 

fitur-fitur dari data pada sebuah skala berdimensi tinggi. Dengan cara 

mentransformasikan citra ke dalam eigenvector secara linier. Pada penelitian ini 

eigenvector yang merupakan konfigurasi dari PCA akan disebut sebagai 

eigencarotid. Eigencarotid akan di proyeksikan ke dalam bentuk skala  

berdimensi n, yang merupakan komponen prinsip dari sekumpulan citra. PCA 
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memproyeksikan citra ke dalam subspace, dan menghitung variasi dari 

sekumpulan citra tersebut. Dengan demikian, dapat dikatakan bahwa PCA adalah 

transformasi linear untuk menentukan sistem koordinat baru dari sekumpulan citra 

Teknik PCA dapat mengurangi dimensi dari sekumpulan citra tanpa mengurangi 

informasi penting dari sekumpulan citra tersebut. 

Apabila sebuah citra di reprentasikan dalam sebuah Persamaan citra yaitu 

I = (𝑁𝑖 𝑥 𝑁𝑦) piksel dimana matrix citra I dengan ukuran (𝑁𝑖 𝑥 𝑁𝑦) 

dikonversikan ke suatu vektor citra dengan ukuran (P x 1) dimana P = (𝑁𝑖 𝑥 𝑁𝑦) 

yang merupakan matrix citra yang dibentuk dengan menggabungkan setiap kolom 

pada citra menjadi satu. Dengan demikian, apabila sekumpulan citra training di 

definisikan dalam Ґ =  Ґ1Ґ2 … … … Ґ𝑗  maka akan dibentuk sebuah matrix 

berukuran (P x j) dimana j adalah banyaknya sekumpulan citra. Maka nilai rata-

rata dari sekumpulan citra tersebut dapat di definisikan menjadi, 

ɱ =  
1

𝑛
 ∑ Ґ𝑖

𝑛
𝑖=1 ...................................................(2.3) 

dimana setiap citra mempunyai perbedaan dengan rata-rata yang dinyatakan oleh 

vektor ƕ𝑖 =  Ґ𝑖 −  ɱ. Satu set vektor-vektor ini merupakan subyek dari PCA 

dimana akan dicari satu set vektor-vektor orthonormal ʌ𝑘, 𝑘 = 1, 2, … … , 𝐾 dan 

eigenvalue-eigenvalue, 𝜆𝑘, yang masing-masing berpasangan dengan vektor-

vektor tersebut. Vektor ʌ𝑘dan skalar 𝜆𝑘 merupakan eigenvector dan eigenvalue 

dari matrik covariance,  

ĉ =  
1

𝑛
 ∑ ƕ𝑖

𝑛
𝑖=1 ƕ𝑖

𝑇 =  ĂĂ𝑇...................................................(2.4) 

dimana matrik Ă =  [ƕ1, ƕ2, … … , ƕ𝑛]. Namun eigenvector dari ĉ dapat 

ditentukan dengan menentukan eigenvector dari matrik dengan ukuran n x n yang 

lebih kecil, kemudian menentukan suatu kombinasi linier dari vektor-vektor yang 

dihasilkan, 

ĉʌ𝑘 = 𝜆𝑘ʌ𝑘...................................................(2.5) 

ʌ𝑘
𝑇ĉʌ𝑘 = ʌ𝑘

𝑇𝜆𝑘ʌ𝑘...................................................(2.6) 

karena eigenvector ʌ𝑘 orthogonal dan ternormalisasi ʌ𝑘
𝑇ʌ𝑘 = 1. 
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ʌ𝑘
𝑇ĉʌ𝑘 = 𝜆𝑘...................................................(2.7) 

𝜆𝑘 =
1

𝑛
 ʌ𝑘

𝑇 ∑ ƕ𝑖
𝑛
𝑖=1 ƕ𝑖

𝑇ʌ𝑘...................................................(2.8) 

= 
1

𝑛
 ∑ ʌ𝑘

𝑇ƕ𝑖
𝑛
𝑖=1 ƕ𝑖

𝑇ʌ𝑘...................................................(2.9) 

 =  
1

𝑛
 ∑ (ʌ𝑘ƕ𝑖

𝑇)𝑇𝑛
𝑖=1 (ʌ𝑘ƕ𝑖

𝑇)...................................................(2.10) 

=  
1

𝑛
 ∑ (ʌ𝑘ƕ𝑖

𝑇)2𝑛
𝑖=1 ...................................................(2.11) 

=  
1

𝑛
 ∑ (ʌ𝑘I𝑖

𝑇 − 𝑚𝑒𝑎𝑛(ʌ𝑘I𝑖
𝑇))

2
𝑛
𝑖=1 ...................................................(2.12) 

=  
1

𝑛
 ∑ 𝑣𝑎𝑟 (ʌ𝑘𝐼𝑖

𝑇)𝑛
𝑖=1 ...................................................(2.13) 

Berdasarkan pemaparan dari Persamaan tersebut, dapat kita amati pada dasarnya 

eigenvalue merupakan variance dari sekumpulan citra pada sumbu-sumbu 

koordinat yang dinyatakan oleh eigenvector k. Dengan demikian, penggunaan 

PCA sebagai sebuah metode untuk mereduksi matrik yang dihasilkan oleh metode 

ekstraksi fitur wavelet Gabor merupakan hal yang dapat dilakukan untuk 

mempercepat sebuah prosess. Beberapa hal yang dapat di konfigurasi pada 

metode PCA adalah banyaknya eigenvector yang digunakan. Dalam hal ini, 

umumnya banyaknya eigenvector yang digunakan dinyatakan dalam persen. 

 

2.12 Euclidean Distance 

Euclidean distance adalah sebuah metode yang dapat digunakan untuk 

membuktikan sebuah citra akan memiliki tingkat kemiripan (similarity) yang 

tinggi atau tidak. Apabila hasil dari harga euclidean distance semakin kecil maka 

suatu citra akan dikatan mirip berdasarkan perhitungan nilai dari komponen-

komponen piksel di dalam sebuah citra.  Euclidean Distance adalah tahap dimana 

setelah citra dikompresi dengan menggunakan PCA, maka tahap selanjutnya 

adalah kompresi dari citra input akan dibandingkan dengan citra pada data 

training menggunakan algoritma euclidean distance. Algoritma ini merupakan 

algoritma untuk membandingkan tingkat kemiripan antara citra input dengan citra 
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dalam data training. Fungsi dari euclidean distance mengkombinasikan struktur 

dan informasi secara global dari karakteristik kesamaan sebuah citra. 

Apabila sebuah citra digital A adalah fungsi discrete yang merupakan 

definisi dari citra pada domain D dengan ukuran N x N dan mengambil nilai dari 

derajat keabuan (0,1,2, ...., G). Dengan mempertimbangkan sebuah citra A  adalah 

set data dengan pixel Aij dimana setiap pixel adalah koordinat dari derajat keabuan 

sebuah citra dengan nilai aij. Untuk menghitung jarak perbandingan dari derajat 

keabuan sebuah citra dapat menggunaan Persamaan berikut, 

𝐻𝐺(𝐴, 𝐵) = max{𝑑 (𝐴𝑖𝑗 , 𝐵), 𝑑 (𝐵𝑖𝑗, 𝐴)} .........................(2.14) 

dimana d adalah matrik yang mendefinisikan pada daerah digital, sehingga untuk 

menghitung jarak dari pixel 𝐴𝑖𝑗 kepada citra B, 

𝑑(𝐴𝑖𝑗 , 𝐵) =  min
𝐵𝑙𝑚 ∈𝐵

{𝑑(𝐴𝑖𝑗 , 𝐵𝑙𝑚)} .................................(2.15) 

dengan menggunakan matrik yang sama, kita dapat pula menghitung jarak pixel 

𝐵𝑖𝑗 kepada citra A, 

𝑑(𝐵𝑖𝑗, 𝐴) =  min
𝐴𝑙𝑚 ∈𝐴

{𝑑(𝐵𝑖𝑗, 𝐴𝑙𝑚)} .........................(2.16) 

apabila jarak dari seluruh pixel pada citra mendekati sebuah citra dalam suatu data 

training, maka dapat dikatakan bahwa citra tersebut memiliki kemiripan dengan 

citra dari data training tersebut. Dengan demikian peneliti dapat mendefinisikan 

sebuah citra ultrasound memiliki plak atau tidak di dalamnya dengan 

membandingkan hasil dari nilai euclidean distance dari setiap pixel citra dengan 

citra pada data training. 
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BAB 3 

METODOLOGI PENELITIAN 

 

Penelitian ini akan menerapkan ekstraksi fitur wavelet Gabor dalam untuk 

mendapatkan fitur dari citra Ultrasound yang kemudian kita reduksi hasil dari 

ekstraksi fiturnya menggunakan principle component analysis (PCA) yang 

kemudian kita bandingkan jarak dari pengolahan tersebut menggunakan euclidean 

distance sehingga di dapatkan hasil dari klasifikasi citra Arteri Karotid.  

Ekstraksi fitur wavelet Gabor dipilih dikareankan hasil dari ekstraksi ini 

memiliki kemiripan dengan sistem penglihatan pada manusia. Hal inilah yang 

menjadikan metode ini sangat baik digunakan untuk mencirikan citra Ultrasound 

pada bagian Arteri Karotid untuk menentukan citra tersebut memiliki plak atau 

tidak. Hal ini dikarenakan untuk menentukan suatu citra memiliki plak atau tidak 

hingga saat ini masih tergantung pada interpretasi manusia (dokter). Sehingga 

penggunaan wavelet Gabor sebagai ekstraksi fitur akan sangat susai untuk aplikasi 

ini. 

Hasil dari ekstraksi fitur wavelet Gabor memiliki data yang cukup besar. 

Dengan menggunakan 8 orientasi 5 skala, kita akan mendapatkan 1.600.000 data 

untuk 1 citra saja. Begitu besarnya data hasil dari ekstraksi ini maka PCA akan 

diterapkan sebagai metode reduksi data. Metode PCA dipilih dikarenakan metode 

ini telah terbukti sangat baik dalam mereduksi atau mengkompresi data yang besar 

menjadi data yang lebih kecil namun tetap memberikan hasil yang maksimal. 

Untuk dapat menentukan suatu citra Arteri Karotid mengandung plak atau 

tidak, maka digunakan metode euclidean distance. Metode ini merupakan metode 

yang paling sederhana namun juga telah terbukti dapat diterapkan untuk 

mengukur jarak pada dimensi yang tinggi. Dengan mengukur jarak citra input 

terhadap citra training maka suatu citra Arteri Karotid akan dapat di 

klasifikasikan. Apabila jarak suatu citra input mendekati citra training yang 

mengandung plak, maka citra input akan dikategorikan sebagai citra yang 

mengandung plak. 
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Gambar 3.1 Diagram Block Prosess Citra 

 

Namun apabila suatu citra input memiliki harga jarak yang dekat dengan 

citra normal, maka citra input tersebut akan di kategorikan sebagai citra Arteri 

Karotid normal. Gambar 3.1 adalah blok diagram untuk prosess yang akan 

dilakukan untuk mendapatkan hasil. Output dalam sistem ini merupakan 

informasi apakah citra input merupakan citra Arteri Karotid normal atau citra 

Arteri Karotid dengan plak. Dengan demikian penelitian ini memenuhi tujuan 

yang di inginkan, yaitu mengenali sebuah citra Ultrasound pada Arteri Karotid 

mengandung plak atau tidak. 

 

3.1 Algoritma dan Konfigurasi Wavelet Gabor 

Ekstraksi fitur wavelet Gabor merupakan sebuah algoritma yang 

memerlukan penentuan dalam konfigurasi paramater-parameter yang akan 

digunakan. Paramaetr yang di maksud adalah parameter orientasi dan skala, 

dimana pada umumnya parametr orientasi akan di konfigurasi sebesar 8 dan skala 

akan di konfigurasi sebesar 5, dengan demikian sebuah citra akan mengembang 

menjadi 40 citra dengan orientasi dan skala yang berbeda-beda. 

Penggunaan konfigurasi umum 8 orientasi dan 5 skala dalam ekstraksi 

fitur wavelet Gabor adalah hal yang paling optimal namun memiliki waktu prosess 

yang lama. Degan demikian melakukan konfigurasi yang paling optimal 

merupakan hal yang harus dilakukan untuk mendapatkan hasil yang optimal 

dengan waktu prosess yang cepat. Dalam penelitian ini konfigurasi wavelet Gabor 

yang akan dilakukan adalah dengan mengubah-ubah parameter dari skala.  

40 filter 

Gabor 
40 output 

filter 

Gabor 

matriks 

output filter 

Gabor 

matriks 

reduction 

(PCA) 

 

Klasifikasi plak 

dan normal 

(euclidean 

distance) 
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Gambar 3.2 Blok Diagram Ekstraksi Fitur Wavelet Gabor  

 

Skala umum yang digunakan bernilai 5 sedangkan untuk keperluan 

penelitian skala dari ekstraksi fitur wavelet Gabor akan berubah-ubah mulai dari 

5, 4, dan 3. Hasil dari konfigurasi tersebut akan digunakan untuk memprosess 

sebuah citra dalam prosess learning maupun testing. Sedangkan untuk parameter 

orientasi akan digunakan nilai yang tetap sebesar 8. Hal ini diakrenakan parameter 

orientasi adalah parameter yang sangat menentukan hasil akhir dari prosess 

pengenenalan citra Arteri Karotid dimana sangat dibutuhkan untuk konfigurasi 

nilai orientasi maksimum. Gambar 3.2 akan memberikan penjelasan terkait 

implementasi ekstraksi fitur wavelet Gabor pada penelitian ini. 

Berdasarkan blok diagram pada Gambar 3.2, dapat kita lihat bahwa 

sebuah citra akan di standarkan terlebih dahulu ukuran dari piksel sebuah citra. 

Hal ini untuk memudahkan sistem dalam membentuk matrik output untuk 

ekstraksi fitur wavelet Gabor. Kemudian citra akan mengalami prosess ekstraksi 

fitur wavelet Gabor dimana prosess ini membutuhkan penetuan dari konfigurasi 

paramater dari ekstraksi fitur wavelet Gabor. Pada paparan sebelumnya, 

parameter orientasi akan tetap pada 8 sedangkan parameter skala dapat berubah-

ubah pada 5, 4, dan 3. Perubahan pada parameter skala akan memberikan output 

ekstraksi dengan ukuran matriks yang berbeda-beda.  

Dengan memberikan input konfigurasi 8 orientasi 5 skala maka citra 

dengan ukuran 200 x 200 piksel akan di pelebar menjadi 40 citra dengan ukuran 

200 x 200 di orientasi dan skala yang berbeda-beda, dimana kemudian matriks 

tersebut akan di tata ulang menjadi matriks dengan ukuran 1 x 1.600.000 (vektor 

fitur), dimana setiap ukuran 400 x 1 matriks adalah 1 citra dari 40 citra yang 
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diperlebar. Dengan demikian, apabila paramater skala dapat berubah-ubah dari 5 

diturunkan menjadi 4 atau 3 akan memberikan ukuran dari vektor fitur yang lebih 

kecil. Setiap penurunan 1 nilai skala, akan menyusutkan vektor fitur sebanyak 

20% dari konfigurasi 8 orientasi 5 skala. Hal ini akan memberikan keuntungan 

pada waktu prosess yang lebih cepat. Konfigurasi skala lebih kecil untuk 2 dan 1 

akan memberikan output ekstraksi yang lebih buruk, sehingga pada penelitian ini 

skala 3 adalah nilai terendah yang dapat digunakan untuk mengekstrak fitur dari 

citra Ateri Karotid. Hasil dari ekstraksi fitur wavelet Gabor dengan konfigurasi 8 

orientasi 5 skala dan 8 orientasi 3 skala akan ditampilkan pada Gambar 3.3 dan 

Gambar 3.4. 

 

 

Gambar 3.3 Ekstraksi Fitur Wavelet Gabor dengan Konfigurasi 8 Orientasi 5 

skala 
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Berdasarkan hasil dari Gambar 3.3 dan Gambar 3.4 dapat kita amati 

bahwa tiap tiap citra yang diperlebar merupakan hasil dari konvolusi citra input 

dengan filter wavelet gabor untuk orientasi dan skala yang spesifik. Seperti pada 

Persamaan 3.1.  

 

Berdasarkan hal ini maka paramater orientasi adalah paramater yang 

sangat penting shingga harus mendapatkan konfigurasi maksimum, sedangkan 

paramater skala paling rendah adalah 3 dikarenakan konfigurasi yang lebih rendah 

akan memberikan hasil filter yang kurang baik untuk prosess selanjutnya. 

 

Gambar 3.4 Ekstraksi Fitur Wavelet Gabor dengan Konfigurasi 8 Orientasi 3 

skala. 

𝐺𝑢,𝑣(𝑥, 𝑦) = 𝐼(𝑥, 𝑦)* 𝜑(𝑥, 𝑦).............................(3.1)  
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3.2 Reduksi Matriks Metode Principle Component Analysis (PCA) 

Algoritma principle component analysis (PCA) dalam penelitian ini akan 

digunakan sebagai metode untuk mereduksi fitur vektor yang merupakan output 

dari metode ekstraksi fitur wavelet Gabor, sebagai usaha untuk meningkatkan 

hasil pengenalan dan kecepatan sistem dalam mengenali citra Arteri Carotid. 

Berdasarkan pemaparan sebelumnya, metode PCA akan memiliki 

eigenvector dalam prosessnya. Nilai nilai dari eigenvector akan menentukan 

banyaknya komponen prinsip yang dipertahankan. Dengan demikian, parameter 

eigenvector adalah parameter yang dapat berubah-ubah tergantng berapa banyak 

komponen prinsip yang ingin dipertahankan. Pada penelitian ini, banyaknya 

eigenvector yang digunakan dinyatakan dalam satuan persen dengan 3 variabel 

perubahan yaitu 100%, 80%, dan 60%. Metode PCA akan menghasilkan matriks 

proyeksi dari banyaknya data training. Dalam penerapannya, metode PCA akan 

mengikuti diagram blok pada Gambar 3.5. 

Pada Gambar 3.5 dapat kita amati bawah input dari metode PCA adalah 

vektor fitur yang merupakan output dari metode ekstraksi fitur wavelet Gabor. 

Berdasarkan pemaparan sebelumnya apabila kita menggunakan konfigurasi 8 

orientasi 5 skala akan menghasil 1 x 1.600.000 vektor fitur. Dengan demikian 

apabila di inginkan 24 data training maka vektor fitur yang akan terbentuk adalah 

24 x 1.600.000. Data tersebut cukup besar untuk dapat di olah, sehingga penelitian 

ini memerlukan sebuah metode untuk mereduksi data yang berupa matriks 

tersebut menjadi sebuah data yang lebih kecil namun tetap mengandung nilai-nilai 

penting pada tiap-tiap komponennya. 

 

Gambar 3.5 Blok Diagram Principle Component Analysis (PCA) 
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Untuk mereduksi matriks yang besar tersebut akan dikalikan dengan dengan 

transpose dari matriks itu sendiri untuk membentuk covariance matriks seperti 

pada Persamaan 3.2 

ĉ =  
1

𝑛
 ∑ ƕ𝑖

𝑛
𝑖=1 ƕ𝑖

𝑇 =  ĂĂ𝑇...................................................(3.2) 

sehingga matriks covariance akan berukuran lebih kecil dari matriks sebelumnya. 

Pada matriks covariance, akan di dapatkan pasangan dari eigenvalue dan 

eigenvector dengan mengaplikasikan Persamaan 3.3. 

ʌ𝑘
𝑇ĉʌ𝑘 = 𝜆𝑘...................................................(3.3) 

Sehingga akan di dapatkan sebuah eigenspace yang mana akan di proyeksikan 

dengan citra yang ingin dibandingkan. 

 

3.3 Pengenalan Citra Arteri Carotid dengan Metode Euclidean Distance 

Pada tahap ini, sebuah citra yang telah di proyeksikan dengan 

eigencspace akan di hitung nilai dari jaraknya menggunakan euclidean distance. 

Apabila sebuah citra memiliki nilai dari jarak yang paling minimum dari salah 

satu data training maka citra tersebut adalah citra yang mirip (similar). Dengan 

demikian, apabila citra input memiliki nilai jarak minimum pada citra training 

yang merupakan citra Arteri Karotid normal, maka citra input akan di kenali 

sebagai citra Arteri Karotid normal, sedangkan apabila citra input memiliki nilai 

jarak minimum pada citra training Arteri Karotid plak, maka citra input akan 

dikenali sebagai citra Arteri Karotid plak. 

 

3.4 Prosess Learning Sistem Pengenalan Arteri Karotid 

Berdasarkan pemaparan sebelumnya, penelitian ini juga akan 

membandingkan hasil dari sistem antara metode ekstraksi fitur wavelet Gabor 

tanpa PCA dan ekstraksi fitur wavelet Gabor dengan PCA. Di kedua penelitian 

tersebut terdapat prosess learning dalam mengolah citra training. Dimana prosess 

learing sebenarnya merupakan prosess untuk mendapatkan vektor fitur untuk 

metode ekstraksi fitur wavelet Gabor tanpa PCA dan matriks proyeksi untuk 

ekstraksi fitur wavelet Gabor dengan PCA.  
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Gambar 3.6 Blok Diagram Learning Ekstraksi Fitur Wavelet Gabor Tanpa PCA 

 

Gambar 3.6 adalah prosess learning untuk metode ekstraksi fitur wavelet 

Gabor tanpa PCA. Pada gambar tersebut dapat kita amati bahwa konfigurasi awal 

merupakan parameter yang harus di tentukan pada awal prosess. Hal ini 

dikarenakan akan berdampak pada hasil dari output ekstraski fitur sehingga akan 

mempengaruhi tingkat ketelitian. Terdapat parameter yang berubah-ubah yaitu 

citra training. Hal ini berarti bahwa dalam prosess learning dengan citra training 

yang berbeda akan memberikan hasil yang berbeda. Begitu juga pada metode 

ekstraksi fitur wavelet Gabor dengan PCA pada Gambar 3.7. 

Parameter citra training yang berubah-ubah dalam prosess learning 

merupakan usaha untuk menguji performa dari kedua metode tersebut. Dengan 

citra training yang lebih sedikit akan memberikan kecepatan prosess yang lebih 

cepat, namun untuk tingkat pengenalannya perlu dilakukan pengujian terlebih 

dahulu. Pada prosess ini terdapat konfigurasi PCA yang perlu ditambahkan untuk 

pengaturan awal penggunaan eigenvector. Hal ini sangat penting dalam 

menetukan banyaknya eigenvector yang akan digunakan selama percobaan. 

 

 

Gambar 3.7 Blok Diagram Learning Ekstraksi Fitur Wavelet Gabor Dengan PCA 
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3.5 Prosess Testing  

Setelah mendapatkan vektor fitur untuk metode ekstraksi fitur wavelet 

Gabor tanpa PCA. Maka metode ini telah siap untuk di testing dengan citra test.  

Blok diagram pada Gambar 3.8 merupakan uraian dari proses testing untuk 

metode ekstraksi fitur wavelet Gabor tanpa PCA. Dalam blok diagram tersebut, 

citra test yang disiapkan terdiri dari 6 citra untuk Arteri Karotid normal dan 6 citra 

untuk Arteri Karotid plak. Sehingga prosess ini akan di hitung jarak antara vektor 

fitur yang di dapatkan saat prosess learning dan vektor fitur yang di dapatkan saat 

prosess testing. Keluaran dari prosess ini adalah recognition rate yang 

menunjukkan tingkat akurasi dari pengenalan menggunakan metode ekstraksi 

fitur waveler Gabor tanpa PCA. Dalam hal ini sangat penting untuk mengetahui 

konfigurasi awal yang digunakan saat prosess learning karena dengan 

menggunakan konfigurasi yang berbeda maka hasilnya akan tidak sesuai. 

Berdasarkan blok diagram pada Gambar 3.8 prosess testing untuk metode 

ekstraksi fitur wavelet Gabor tanpa PCA pada dasarnya akan menghitung jarak 

menggunakan metode euclidean distance antara matriks proyeksi yang di 

dapatkan saat prosess learning dengan matriks proyeksi yang di dapatkan saat 

prosess testing. Recognition rate atau tingkat ketelitian dari pengenalan sistm 

yang merupakan keluaran dari prosess testing adalah tingkat akurasi yang 

didapatkan saat melakukan testing dalam satuan persen (%). Dengan 

membandingkan hasil dari tingkat ketelitian ini, maka dapat di ukur performa dari 

sistem yang menggunakan berbagai maca metoda. 

 

Gambar 3.8 Blok Diagram Testing Ekstraksi Fitur Wavelet Gabor 



 

32 

 

 

Gambar 3.9 Blok Diagram Testing Ekstraksi Fitur Wavelet Gabor dengan PCA 

 

Gambar 3.9 merupakan prosess testing untuk metode ekstraksi fitur 

wavelet Gabor dengan PCA pada dasarnya sama dengan metode ekstraksi fitur 

wavelet Gabor tanpa PCA. Perbedaan mendasar terdapat pada perbandingan yang 

dilakukan oleh sistem. Apabila metode ekstraksi fitur wavelet Gabor tanpa PCA 

adalah mengukur jarak antara vektor fitur citra input dengan vektor fitur database 

maka pada metode ini pengukuran jarak akan dilakukan terhadap matriks 

proyeksi. Tahap ini dilakukan agar vektor fitur database yang mengalami prosess 

reduksi matriks akan memberikan bentuk matriks yang berbeda dengan vektor 

fitur tanpa reduksi matriks. 
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BAB 4 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

Berdasarkan penjelasan sebelumnya, penelitian ini akan menggunakan 2 

metode untuk dapat dibandingkan hasil dari keduanya yaitu metode wavelet 

Gabor dan wavelet Gabor-PCA dengan konfigurasi yang berubah-ubah. Dalam 

ektraksi fitur wavelet Gabor, konfigurasi skala akan berubah-ubah pada rentang 

5, 4, dan 3. Sedangkan pada PCA konfigurasi yang berubah-ubah adalah 

penggunaan eigenvector yaitu 100%, 80%, dan 60%. Selain itu terdapat variabel 

lain yang berubah-ubah yaitu banyaknya training set berkisar antara 24, 18, dan 

12 sehingga skema pengambilan data untuk metode wavelet Gabor akan di 

ilustrasikan pada Gambar 4.1 dan Gambar 4.2 akan mengilustrasikan pengambilan 

data dengan metode wvelet Gabor-PCA. 

 

Gambar 4.1 Skema Pengambilan Data Metode Wavelet Gabor 
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Dari Gambar 4.1 terlihat bahwa total data yang akan di dapat berjumlah 

9 data dengan hasil akhir dari tiap-tiap tabel adalah harga dari euclidean distance 

dari citra test terhadap citra training. Metode tersebut akan dibandingkan 

performanya dengan metode wavelet Gabor-PCA agar dapat dibandingkan dari 

kedua metode tersebut yang paling baik kinerja dan kecepatannya dalam 

mengenali plak pada citra pembuluh darah. Dengan berbagai macam percobaan 

ini, diharapkan data yang disajikan akan komprehensif dan lengkap. 

Gambar 4.2 Skema Pengambilan Data Metode Wavelet Gabor-PCA 
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Pada Gambar 4.2 terlihat bahwa skema untuk metode wavelet Gabor-

PCA lebih memiliki banyak data jika dibandingkan dengan metode wavelet 

Gabor. Total data yang akan di dapat untuk metode ini adalah 27 macam data, 

sehingga total data yang akan disajikan pada penelitian ini adalah 36 data. 

Dikarenakan banyaknya data yang ada, keseluruhan data dapat di amati pada 

lampiran sehingga yang akan di bahas pada bab kali ini adalah hasilnya saja. 

 

4.1 Pengujian Wavelet Gabor 8 Orientasi dan 5, 4, dan 3 Skala dengan 24 

Data Training 

Pada bahasan ini akan di paparkan hasil dari pegujian pengenalan plak 

menggunakan konfigurasi wavelet Gabor dengan 8 orientasi 5, 4, dan 3 skala yang 

diterapkan pada 24 data training untuk mengenali 12 citra dimana 6 citra adalah 

citra karotid normal, dan 6 citra lainnya adalah karotid dengan plak. Hasil dari 

pengujian kedua dapat dilihat pada Tabel 4.1.  

 Berdasarkan data pada Tabel 4.1 yang merupakan hasil dari pengujian 

wavelet Gabor dengan konfigurasi berbagai skala dan orientasi yang tetap yang 

diterapkan pada 24 data training memiliki hasil yang cukup baik. Dari total 6 citra 

normal yang dilakukan testing terdapat 5 citra yang dikenali sehingga nilai dari 

recognition rate untuk citra normal adalah 83,33%. Sedangkan untuk citra plak 

dari total 6 citra yang dilakukan testing terdapat 6 citra yang dikenali, dengan 

demikian nilai dari recognition rate untuk citra plak adalah 100%. Gambar 4.3 

akan memberikan informasi mengenai recognition rate. Pada konfigurasi ini, 

sistem memberikan hasil yang cukup memuaskan. Namun pengembangan dari 

metode ini akan di uji kembali dengan berbagai paramaeter-parameter lain. 

 

Tabel 4.1 Hasil Pengujian Metode Wavelet Gabor 8 Orientasi 5, 4, dan 3 

Skala dengan 24 Data Training 

 
 Banyaknya Citra yang Dikenali dengan benar 

Citra Normal Citra Plak 

WG 8 Orientasi 5 Skala 5 Citra 6 Citra 

WG 8 Orientasi 4 Skala 5 Citra 6 Citra 

WG 8 Orientasi 3 Skala 5 Citra 6 Citra 
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Gambar 4.3 Recognition Rate untuk Konfigurasi Wavelet Gabor 8 Orientasi 5, 

4, dan 3 Skala pada 24 Data Training 

 

4.2 Pengujian Wavelet Gabor 8 Orientasi dan 5, 4, dan 3 Skala dengan 18 

Data Training 

Pada bahasan ini akan di paparkan hasil dari pegujian pengenalan plak 

menggunakan konfigurasi wavelet Gabor dengan 8 orientasi 5, 4, dan 3 skala yang 

diterapkan pada 18 data training untuk mengenali 12 citra dimana 6 citra adalah 

citra karotid normal, dan 6 citra lainnya adalah karotid dengan plak. Pengujian ini 

dilakukan untuk melihat dampak dari pengurangan data training. Pengurangan 

data training dilakukan agar data pada matriks proyeksi yang dihasilkan pada 

metode wavelet Gabor menjadi lebih sedikit sehingga waktu yang dibutuhkan 

untuk prosess learning akan lebih singkat. Dengan mengurangi data training dari 

24 menjadi 18 akan mengurangi lamanya prosess learning sebesar 25%. Hasil dari 

pengujian kedua dapat dilihat pada Tabel 4.2. Dengan mengubah-ubah parameter 

tersebut maka akan di dapatkan hasil yang berbeda pula. Maka untuk berbagai 

percobaan akan mengubah berbagai parameter yang dapat di ubah pada tiap 

pengujian yang dilakukan untuk mendapatkan nilai konfigurasi paramater-

parameter yang memberikan tingkat ketelitian tertinggi. 

0,00%
10,00%
20,00%
30,00%
40,00%
50,00%
60,00%
70,00%
80,00%
90,00%

100,00%

Gabor Wavelet 8
Orientasi 5 Skala

Gabor Wavelet 8
Orientasi 4 Skala

Gabor Wavelet 8
Orientasi 3 Skala

83,33% 83,33% 83,33%

100% 100% 100%
R

ec
o

gn
it

io
n

 R
at

e

Konfigurasi Wavelet Gabor

Wavelet Gabor pada 24 Data Training

Citra Normal Citra Plaq



 

37 

 

Berdasarkan data pada Tabel 4.2 yang merupakan hasil dari pengujian 

wavelet Gabor dengan konfigurasi berbagai skala dan orientasi yang tetap yang 

diterapkan pada 18 data training memiliki hasil yang sama dengan pengujian 

pertama, yaitu dari 6 citra normal yang dilakukan testing terdapat 5 citra yang 

dikenali normal, sedangakn dari 6 citra plak yang dilakukan testing terdapat 6 citra 

yang dikenali sebagai citra dengan plak. Dengan demikian nilai recognitoion rate 

pada pengujian kedua akan sama dengan pengujian pertama. Gambar 4.4 akan 

merepresentasikan nilai dari recognition rate pada pengujian kedua. Pengujian ini 

memberikan nilai yang cukup memuaskan untuk tingkat ketelitian yang ujikan 

dengan parameter saat ini. 

 

Tabel 4.2 Hasil Pengujian Metode Wavelet Gabor 8 Orientasi 5, 4, dan 3 

Skala dengan 18 Data Training 

 

 

 

 

 

Gambar 4.4 Recognition Rate untuk Konfigurasi Wavelet Gabor 8 Orientasi 5, 

4, dan 3 Skala pada 18 Data Training 

 Banyaknya Citra yang Dikenali dengan benar 

Citra Normal Citra Plak 

WG 8 Orientasi 5 Skala 5 Citra 6 Citra 

WG 8 Orientasi 4 Skala 5 Citra 6 Citra 

WG 8 Orientasi 3 Skala 5 Citra 6 Citra 
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4.3 Pengujian Wavelet Gabor 8 Orientasi dan 5, 4, dan 3 Skala dengan 12 

Data Training 

Pada bahasan ini hasil dari pegujian pengenalan plak menggunakan 

konfigurasi wavelet Gabor dengan 8 orientasi 5, 4, dan 3 skala yang diterapkan 

pada 12 data training. Hasil dari pengujian kedua dapat dilihat pada Tabel 4.3. 

Berdasarkan data pada Tabel 4.3 hasil dari pengujian pengenalan plak yang di 

terapkan ke dalam 12 data training memiliki hasil yang sama dengan dua 

pengujian sebelumnya. Nilai dari recognition rate untuk pengujian ketiga akan 

sama dengan dua pengujian sebelumnya. Hasil dari recognition rate untuk 

pengujian ketiga dapat dilihat pada Gambar 4.5. 

 

Tabel 4.3 Hasil Pengujian Metode Wavelet Gabor 8 Orientasi 5, 4, dan 3 

Skala dengan 12 Data Training 

 

 

Gambar 4.5 Recognition Rate untuk Konfigurasi Wavelet Gabor 8 Orientasi 5, 

4, dan 3 Skala pada 12 Data Training. 

 Banyaknya Citra yang Dikenali dengan benar 

Citra Normal Citra Plak 

WG 8 Orientasi 5 Skala 5 Citra 6 Citra 

WG 8 Orientasi 4 Skala 5 Citra 6 Citra 

WG 8 Orientasi 3 Skala 5 Citra 6 Citra 
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Berdasarkan ketiga pengujian menggunakan konfigurasi wavelet Gabor 

8 orientasi 5, 4, dan 3 skala yang diterapkan pada 24, 18, dan 12 data training 

memiliki hasil yang sama. Pengurangan skala dan data training merupakan usaha 

untuk mengurangi waktu selama prosess learning. Pada ketiga pengujian yang 

telah dilakukan dapat di ambil sebuah kesimpulan sementara bahwa pengurangan 

skala dan data training belum memiliki dampak yang signifikan hingga 

menurunkan nilai recognition rate ke dalam rentang yang buruk dalam mengenali 

plak pada pembuluh data Artery Karotid Hasil dari metode cukup bagus dengan 

rata-rata recognition rate 83,33% untuk citra normal dan 100% untuk citra dengan 

plak. Ditinjau dari tingkat ke optimalan sistem dalam memprosess data, maka 

berdasarkan hasil sementara dari ketiga pengujian di ata, konfigurasi wavelet 

Gabor dengan 8 orientasi 3 skala yang di terapkan pada 12 data training 

merupakan konfigurasi yang paling cepat dan memiliki nilai recognition rate  

yang baik. 

 

4.4 Pengujian Wavelet Gabor 8 Orientasi dan 5, 4, dan 3 Skala dengan 24 

Data Training pada 100% Eigenvector  

Setelah melakukan tiga pengujian sebelumnya dan memperoleh hasil 

yang cukup bagus, penelitian selanjutnya akan berfokus pada peningkatan 

recognition rate untuk mengenali citra normal. Usaha yang dilakukan pada 

penelitian ke empat ini adalah dengan menambahkan metode Principle 

Component Analysis (PCA). PCA selain digunakan untuk mereduksi matriks hasil 

dari extraksi fitur dari wavelet Gabor, juga digunakan untuk meningkatkan 

recognition rate. Pada penelitian ini, jumlah eigenvector yang digunakan pada 

prosess PCA adalah 100%, artinya seluruh eigenvector yang dihasilkan pada 

prosess PCA pada 24 data tarining dengan konfigurasi wavelet Gabor 8 orientasi 

5, 4, dan 3 skala kan digunakan seluruhnya. Pada dasarnya hal ini telah 

meningkatkan kecepatan prosess hampir sebesar 75% dari sistem dalam prosess 

learning maupun testing. Hasil dari konfigurasi ini dapat dilihat pada Tabel 4.4. 
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Berdasarkan data pada Tabel 4.4 penggunaan PCA sebagai metode 

reduksi matriks wavelet Gabor memberikan peningkatan recogntion rate untuk 

citra normal. Hasil perhitungan recognition rate dapat dilihat pada Gambar 4.6. 

Pada Gambar 4.6 memberikan hasil yang sangat memuaskan untuk konfigurasi 

paramater-parameter yang digunakan. 

 

Tabel 4.4 Hasil Pengujian Metode Wavelet Gabor 8 Orientasi 5, 4, dan 3 

Skala dengan 24 Data Training pada 100% Eigenvector PCA 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 4.6 Recognition Rate untuk Konfigurasi Wavelet Gabor 8 Orientasi 5, 

4, dan 3 Skala pada 24 Data Training dengan 100% Eigenvector 

PCA 

 Banyaknya Citra yang Dikenali dengan benar 

Citra Normal Citra Plak 

WG 8 Orientasi 5 Skala 

100% Eigenvector PCA 

6 Citra 6 Citra 

WG 8 Orientasi 4 Skala 

100% Eigenvector PCA 

6 Citra 6 Citra 

WG 8 Orientasi 3 Skala 

100% Eigenvector PCA 

6 Citra 6 Citra 
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Berdasarkan data recognition rate pada Gambar 4.6 terlihat bahwa 

peningkatan recognition rate terjadi setelah menggunakan metode PCA dengan 

konfigurasi 100% eigenvalue. Dari 6 citra normal yang dilakukan testing 6citra 

dikenali sebagai citra normal, sedangkan 6 citra plak yang dilakukan testing 6 citra 

dikenali sebagai citra dengan plak. Hal ini memberikan hasil yang lebih baik 

dibanding pengujian sebelumnya.  

 

4.5 Pengujian Wavelet Gabor 8 Orientasi dan 5, 4, dan 3 Skala dengan 24 

Data Training pada 80% Eigenvector 

Pengujian selanjutnya akan lebih menurunkan lagi nilai dari persentasi 

eigenvector yang akan digunakan untuk metode PCA. Pada pengujian ini, akan 

digunakan 80% dari eigenvector pada konfigurasi PCA. Penurunan prosentase 

dari penggunaan eigenvector akan berdampak pada kecepatan sistem dalam 

mengenali citra Ateri Karotid. Konfigurasi ini akan diterapkan pada konfigurasi 

wavelet Gabor dengan 8 orientasi 5, 4, dan 3 skala yang pada 24 data training. 

Dengan melakukan penelitian ini, maka di dapatkan pengarus dari penurunan nilai 

dari eigenvector yang digunakan. Dengan memanfaatkan 80% eigenvector 

kecepatan prosess akan meningkat sebesar kurang lebih 5%. Hasil dari pengujian 

ini dapat dilihat pada Tabel 4.5. Berdasarkan data pada Tabel 4.5 dapat di amati 

bahwa penggunaan 80% eigenvector masih cukup baik apabila di terapkan pada 

wavelet Gabor dengan 5 dan 4 skala, namun akan memberikan penurunan yang 

cukup tinggi apabila diterapkan pada wavelet Gabor dengan skala 3.  

 

Tabel 4.5 Hasil Pengujian Metode Wavelet Gabor 8 Orientasi 5, 4, dan 3 

Skala dengan 24 Data Training pada 80% Eigenvector PCA 

 Banyaknya Citra yang Dikenali dengan benar 

Citra Normal Citra Plak 

WG 8 Orientasi 5 Skala 

80% Eigenvector PCA 

6 Citra 6 Citra 

WG 8 Orientasi 4 Skala 

80% Eigenvector PCA 

6 Citra 6 Citra 

WG 8 Orientasi 3 Skala 

80% Eigenvector PCA 

4 Citra 6 Citra 
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Gambar 4.7 Recognition Rate untuk Konfigurasi Wavelet Gabor 8 Orientasi 5, 

4, dan 3 Skala pada 24 Data Training dengan 80% Eigenvector 

PCA 

 

Pada konfigurasi wavelet Gabor 8 orieantasi 3 skala, dari 6 citra normal 

yang dilakukan testing terdapat 4 citra yang dikenali sebagai citra normal.Hal ini 

berdampak pada penurunan recogninition rate untuk citra normal. Hasil dari 

recognition rate dapat di amat pada Gambar 4.7. Dari Gambar 4.6 dapat kita amati 

bahwa pada penilitian sebelumnya, dengan menggunakan 100% konfigurasi PCA, 

nilai recognition rate untuk konfigurasi wavelet Gabor 8 orientasi 3 skala adalah 

100%. Namun dengan menurunkan nilai konfigurasi PCA menjadi 80%, nilai dari 

recognition rate untuk konfigurasi wavelet Gabor 8 orientasi 3 skala menjadi 

turun cukup jauh hingga 6,66%. Hal ini menunjukkan bahwa penurunan 

konfigurasi penggunaan eigenvalue pada PCA jika di terapkan pada konfigurasi 

wavelet Gabor dengan nilai skala 3 akan memberikan hasil yang lebih buruk jika 

dibandingkan dengan pengujian-pengujian sebelumnya. Sehingga konfigurasi ini 

akan menjadi tidak optimal walaupun lebih cepat waktu prosessnya. 
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4.6 Pengujian Wavelet Gabor 8 Orientasi dan 5, 4, dan 3 Skala dengan 24 

Data Training pada 60% Eigenvector 

Pengujian selanjutnya akan lebih menurunkan lagi nilai dari persentasi 

eigenvector yang akan digunakan untuk metode PCA. Pada pengujian ini, akan 

digunakan 80% dari eigenvector pada konfigurasi PCA yang akan di terapkan 

pada matriks wavelet Gabor 8 orientasi 5, 4, dan 3 skala dengan 24 data training. 

Hasil dari pengujian ini dapat dilihat pada Tabel 4.6. 

Berdasarkan data pada Tabel 4.6 dapat diketahui bahwa penurunan 

konfigurasi eigenvector pada metode PCA ke 60% menyebabkan penurunan 

recognition rate jika dibandingkan dengan dua percobaan lain yang menggunakan 

100% dan 80% eigenvector pada metode PCA. Hal ini membuktikan bahwa 

penerapan eigenvector di bawah 80% memiliki hasil yang cukup memuaskan 

apabila di terapkan pada matriks wavelet Gabor dengan berbagai skala untuk 

keperluan pengenalan plak pada citra Arteri Karotid. Gambar 4.8 akan 

merepresentasikan nilai recognition rate pada pengujian ini, sehingga hasil dari 

pengujian ini dapat dibandingkan dengan pengujian-pengujian sebelumnya 

berdasarkan pada recognition rate .Jika dibandingkan dengan pengujian 

sebelumnya, pengujian ini memberikan hasil yang cukup memuaskan karena nilai 

dari recognition rate masih di atas 50%. Pengujian kali ini memberikan hipotesa 

awal bahwa dengan menerapkan nilai eigenvector di bawah 60% akan menurukan 

nilai recognition rate secara signifikan. Dengan demikian pengujian untuk 

menemukan parameter-parameter yang paling optimal akan di lanjutkan kembali 

dengan mengubah paramater yang ada. 

 

Tabel 4.6 Hasil Pengujian Metode Wavelet Gabor 8 Orientasi 5, 4, dan 3 

Skala dengan 24 Data Training pada 60% Eigenvector PCA 

 Banyaknya Citra yang Dikenali dengan benar 

Citra Normal Citra Plak 

WG 8 Orientasi 5 Skala 

100% Eigenvector PCA 

5 Citra 6 Citra 

WG 8 Orientasi 4 Skala 

100% Eigenvector PCA 

5 Citra 6 Citra 

WG 8 Orientasi 3 Skala 

100% Eigenvector PCA 

4 Citra 6 Citra 
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Gambar 4.8 Recognition Rate untuk Konfigurasi Wavelet Gabor 8 Orientasi 5, 

4, dan 3 Skala pada 24 Data Training dengan 60% Eigenvector 

PCA 

 

4.7 Pengujian Wavelet Gabor 8 Orientasi dan 5, 4, dan 3 Skala dengan 18 

Data Training pada 100% Eigenvector 

Pengujian selanjutnya akan mengurangi nilai dari data training yang 

akan digunakan. Hal ini dilakukan untuk menguji dampak dari pengurangan data 

training terhadap bebragai nilai eigenvector untuk metode PCA. Dengan 

melakukan pengujian ini, kita akan mendapatkan perhorma dan hubungan antara 

pengurangan data training terhadap berbagai nilai eigenvector yang digunakan. 

Untuk pengujian pertama, akan digunakan 100% eigenvector yang akan akan 

digunakan pada 18 data training. Hasil dari penelitian ini dapat dilihat pada Tabel 

4.7. Pada tabel tersebut akan disajikan hasil dari pengujian dengan parameter-

parameter yang berbeda dari pengujian-pengujian sebelumnya untuk menemukan 

parameter yang paling optimal. 
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Berdasarkan data pada Tabel 4.7 dapat kita amati bahwa pada konfigurasi 

100% eigenvector yang di terapkan pada konfigurasi wavelet Gabor untuk skala 

5 dan 4 memiliki hasil yang memuakan. Namun untuk konfigurasi wavelet Gabor 

8 orientasi 3 skala memiliki kesalahan pengenalan pada citra normal. Dari 6 citra 

normal yang dilakukan testing terdapat 5 citra yang dikenali sebagai citra normal, 

shingga nilai dari recognition rate untuk konfigurasi ini akan berkurang.  

 

Tabel 4.7 Hasil Pengujian Metode Wavelet Gabor 8 Orientasi 5, 4, dan 3 

Skala dengan 18 Data Training pada 100% Eigenvector PCA 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 4.9 Recognition Rate untuk Konfigurasi Wavelet Gabor 8 Orientasi 5, 

4, dan 3 Skala pada 18 Data Training dengan 100% Eigenvector 

PCA 

 Banyaknya Citra yang Dikenali dengan benar 

Citra Normal Citra Plak 

WG 8 Orientasi 5 Skala 

100% Eigenvector PCA 

6 Citra 6 Citra 

WG 8 Orientasi 4 Skala 

100% Eigenvector PCA 

6 Citra 6 Citra 

WG 8 Orientasi 3 Skala 
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Jika dibandingkan dengan pengujian sebelumnya, dengan menggunakan 

24 data training di dapatkan hasil yang memuaskan untuk keseluruhan konfigurasi 

wavelet Gabor. Hal ini menunjukkan bahwa nilai dari recognition rate selain 

dipengaruhi oleh banyaknya prosentasi nilai konfigurasi eigenvector pada metode 

PCA, juga dipengaruhi oleh banyaknya data training yang digunakan. Hipotesa 

sementara menunjukkan, semakin sedikit data training yang digunakan, semakin 

menurun nilai dari recognition rate yang dihasilkan. Nilai recognition rate pada 

pengujian ini akan di sajikan pada Gambar 4.9. 

Berdasarkan Gambar 4.9 dapat kita lihat bahwa peurunan recognition 

rate terjadi pada konfigurasi wavelet gabor 8 orientasi dan 3 skala pada citra 

normal. Hal ini dikarenakan dari 6 citra normal yang dilakukan testing hanya 5 

citra yang dikenali sebagai citra normal. 

 

4.8 Pengujian Wavelet Gabor 8 Orientasi dan 5, 4, dan 3 Skala dengan 18 

Data Training pada 80% Eigenvector  

Percobaan selanjutnya adalah dengan mengurangi konfigurasi dari 

eigenvector yang digunakan dari penelitian sebelumnya. Konfigurasi eigenvector 

yang digunakan pada penelitian adalah 80%. Dengan menurunkan nilai dari 

eigenvector dan banyaknya data training maka kita akan mendapatkan waktu 

prosess yang lebih cepat. Sehingga tingkat optimal berdasarkan kecepatan waktu 

prosess dapat ditingkatkan. Hasil dari pengujian menggunakan konfigurasi ini 

dapat di amati pada Tabel 4.8.  

 

Tabel 4.8 Hasil Pengujian Metode Wavelet Gabor 8 Orientasi 5, 4, dan 3 

Skala dengan 18 Data Training pada 80% Eigenvector PCA 

 Banyaknya Citra yang Dikenali dengan benar 

Citra Normal Citra Plak 

WG 8 Orientasi 5 Skala 

100% Eigenvector PCA 

6 Citra 6 Citra 

WG 8 Orientasi 4 Skala 

100% Eigenvector PCA 

6 Citra 6 Citra 

WG 8 Orientasi 3 Skala 

100% Eigenvector PCA 

4 Citra 6 Citra 
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Gambar 4.10 Recognition Rate untuk Konfigurasi Wavelet Gabor 8 Orientasi 5, 

4, dan 3 Skala pada 18 Data Training dengan 80% Eigenvector 

PCA 

 

Berdasarkan hasil pengujian pada Tabel 4.8 penurunan dari citra normal 

yang dapat dikenali menggunakan konfigurasi ini turun kembali. Hal ini akan 

menyebabkan penurunan dari nilai recognition rate. Nilai recognition rate untuk 

pengujian ini dapat dilihat pada Gambar 4.10. Berdasarkan Gambar 4.9 dapat kita 

lihat bahwa konfigurasi 80% eigenvector PCA yang di terapkan dalam wavelet 

Gabor dengan konfigurasi 8 orientasi 3 skala mengalami penurunan nilai 

recognition rate terhadap konfigurasi sebelumnya. Hal ini dikarenakan dari 6 citra 

normal yang dilakukan testing hanya 4 citra yang mampu dikenali oleh 

konfigurasi ini. Dengan demikian diterapkannya nilai prosentasi eigenvector PCA 

terhadap konfigurasi wavelet Gabor dengan skala yang lebih kecil akan 

menurunkan nilai recognition rate. Hasil dari konfgurasi ini sudah cukup bagus 

namun penelitian akan kembali dilanjutkan untuk menemukan konfigurasi yang 

paling optimal dalam penggunaan ekstraksi fitur wavelet Gabor dalam mengenali 

plak pada citra Arteri Karotid. 
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4.9 Pengujian Wavelet Gabor 8 Orientasi dan 5, 4, dan 3 Skala dengan 18 

Data Training pada 60% Eigenvector 

Percobaan selanjutnya adalah dengan mengurangi konfigurasi dari 

eigenvector yang digunakan dari penelitian sebelumnya. Konfigurasi eigenvector 

yang digunakan pada percobaan ini adalah 60% yang akan diterapkan ke berbagai 

konfigurasi wavelet Gabor 8 orientasi 5, 4, dan 3 skala. Hasil dari percobaan ini 

dapat dilihat pada Tabel 4.9. 

Berdasarkan Tabel 4.8 dapat kita lihat bahwa banyaknya citra yang 

dikenali turun secara signifikan. Terdapat kesalahan dalam pengenalan citra dari 

berbagai konfigurasi wavelet Gabor untuk penggunaan 60% eigenvector pada 

konfigurasi PCA. Hal ini akan berdampak pada nilai recognition rate pada 

konfigurasi ini. Hasil dari recognition rate untuk percobaa ini dapa di amati pada 

Gambar 4.11. Berdasarkan Gambar 4.11 konfigurasi ini memiliki nilai recogition 

rate yang lebih rendah jika dibandingkan dengan konfigurasi sebelumnya. 

Recognitoin rate untuk citra normal terendah terdapat pada konfigurasi wavelet 

Gabor 8 orientasi dengan skala 4 dan 3 skala. Dari total 6 citra yang dilakukan 

tesiting terdapat 2 citra mengalami kesalahan pengenalan. Dengan demikian 

pengujian ini akan memberikan hasil dari paramaeter-parameter yang berbeda dari 

pengujian sebelumnya sehingga akan memeberikan hasil yang berbeda. Namun 

untuk mendapat hasil dari paramaeter-parameter yang terbaik diperlukan 

pengujian lebih lanjut. Hasil yang di dapatkan pada pengujian telah cukup bagus, 

namun pengujian terhadap parameter lain akan tetap dilanjutkan untuk 

mendapatkan hasil parameter yang lebih baik. 

 

Tabel 4.9 Hasil Pengujian Metode Wavelet Gabor 8 Orientasi 5, 4, dan 3 

Skala dengan 18 Data Training pada 60% Eigenvector PCA 

 

 
 Banyaknya Citra yang Dikenali dengan benar 

Citra Normal Citra Plak 

WG 8 Orientasi 5 Skala 

100% Eigenvector PCA 

5 Citra 6 Citra 

WG 8 Orientasi 4 Skala 

100% Eigenvector PCA 

4 Citra 6 Citra 

WG 8 Orientasi 3 Skala 

100% Eigenvector PCA 

4 Citra 6 Citra 
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Gambar 4.11 Recognition Rate untuk Konfigurasi Wavelet Gabor 8 Orientasi 5, 

4, dan 3 Skala pada 18 Data Training dengan 60% Eigenvector 

PCA 

 

Dari ketiga percobaan ini dapat kita ambil hipotesa sementara bahwa 

dengan menurunkan nilai dair konfigurasi penggunaan eigenvector pada metode 

PCA dengan pengurangan data training memberikan nilai recognition rate yang 

lebih kecil. Hal ini merupakan sesuatu yang harus di lakukan penelitian lebih 

lanjut untuk mendapatkan nilai konfigurasi yang sesuai sehingga sistem dapat 

berjalan dengan optimal (memiliki nilai recognition rate maksimum) dengan 

waktu prosess yang cepat. Hasil dari pengujian ini memberikan hasil yang cukup 

memuaskan dengan paramater-parameter yang digunakan. Namun jika 

dibandingkan dengan pengujian sebelumnya dengan menggunakan paramater-

parameter sebelumnya, konfigurasi ini memberikan hasil yang tidak lebih baik 

Dengan demikian pengujian dari konfigurasi paramater-parameter yang paling 

optimal akan dilanjutkan kembali untuk mengubah-ubah paramater. 
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4.10 Pengujian Wavelet Gabor 8 Orientasi dan 5, 4, dan 3 Skala dengan 12 

Data Training pada 100% Eigenvector 

Pengujian selanjutnya akan mengurangi nilai dari data training yang 

akan digunakan. Data training yang akan digunakan untuk pengujian ini adalah 

12 data training. Hal ini dilakukan untuk menguji dampak dari pengurangan data 

training yang lebih sedikit terhadap berbagai nilai eigenvector untuk konfigurasi 

metode PCA. Dengan melakukan pengujian ini, kita akan mendapatkan performa 

dan hubungan antara pengurangan data training terhadap berbagai nilai 

eigenvector yang digunakan. Untuk pengujian kali ini, akan digunakan 100% 

eigenvector yang akan akan digunakan pada 12 data training. Hasil dari pengujian 

ini dapat dilihat pada Tabel 4.10. 

Berdasarkan data pada Tabel 4.10 dapat di amati bahwa meskipun 

konfigurasi eigenvector adalah 100% namun ternyata untuk di terapkan pada data 

training yang lebih sedikit (12 data training) masih memiliki hasil yang cukup 

baik untuk konfigurasi wavelet Gabor dengan skala yang lebih tinggi yaitu 5 dan 

4 skala. Untuk skala yang lebih rendah pada 3 skala, kesalahan pengenalan mulai 

terjadi. Dalam hal ini kesalahan pengenelan terjadi sebanyak 1 citra pada citra 

Arteri Karotid normal tanpa plak. Hal ini akan berdapak pada nilai recognition 

rate. Nilai recognition rate untuk pengujian ini dapat di amati pada Gambar 4.12. 

Bedasarkan hasil yang di dapatkan dari pengujian ini, pengujian ini memberikan 

hasil yang cukup memuaskan, namun untuk mendapatkan nilai paramater yang 

optimal perlu dilakukan pengujian lebih lanjut. 

 

Tabel 4.10 Hasil Pengujian Metode Wavelet Gabor 8 Orientasi 5, 4, dan 3 

Skala dengan 12 Data Training pada 100% Eigenvector PCA 

 

 Banyaknya Citra yang Dikenali dengan benar 

Citra Normal Citra Plak 

WG 8 Orientasi 5 Skala 

100% Eigenvector PCA 

6 Citra 6 Citra 

WG 8 Orientasi 4 Skala 

100% Eigenvector PCA 

6 Citra 6 Citra 

WG 8 Orientasi 3 Skala 

100% Eigenvector PCA 

5 Citra 6 Citra 
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Gambar 4.12 Recognition Rate untuk Konfigurasi Wavelet Gabor 8 Orientasi 5, 

4, dan 3 Skala pada 12 Data Training dengan 100% Eigenvector 

PCA 

 

Berdasarkan Gambar 4.12 dapat di amati bahwa nilai recognition rate 

untuk konfigurasi 100% eigenvector yang di terapkan pada konfigurasi wavelet 

Gabor 8 orientasi 3 skala memiliki nilai recognition rate lebih kecil. Hal ini 

dikarenakan dari total 6 citra yang dilakukan testing, terdapat 1 citra mengalami 

kesalahan pengenalan. 

 

4.11 Pengujian Wavelet Gabor 8 Orientasi dan 5, 4, dan 3 Skala dengan 12 

Data Training pada 80% Eigenvector 

Pengujian selanjutnya akan mengurangi nilai dari konfigurasi 

eigenvector menjadi 80% yang akan diterapkan pada 12 data training dengan 

berbagai konfigurasi wavelet Gabor 8 orientasi 5, 4, dan 3 skala. Penurunan 

eigenvector dari 100% menjadi 80% akan memberikan hasil yang berbeda jika 

dibandingkan dengan pengujian-pengujian sebelumnya. 
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Tabel 4.11 Hasil Pengujian Metode Wavelet Gabor 8 Orientasi 5, 4, dan 3 

Skala dengan 12 Data Training pada 80% Eigenvector PCA 

 

Dengan melakukan pengujian ini, kita akan mendapatkan performa dan 

hubungan antara pengurangan data training terhadap berbagai nilai eigenvector 

yang digunakan. Hasil dari pengujian ini dapat dilihat pada Tabel 4.11. 

Berdasarkan data yang dapat di amati pada Tabel 4.11 pengurangan nilai 

eigenvector dapat berdampak pada kesalahan pengenalan dari citra Arteri Karotid 

normal. Pada konfigurasi wavelet Gabor 8 orientasi dengan 5 dan 4 skala memiliki 

keberhasilan dalam pengenalan citra yang tinggi. Namun untuk konfigurasi 

wavelet Gabor 8 orientasi 3 skala memiliki kesalahan pengenalan pada citra Arteri 

Karotid normal. Dari 6 citra testing untuk citra Arteri Karotid normal, terdapat 2 

citra yang mengalami kesalahan pembacaan. Hal ini dapat berdampak pada nilai 

recognitoin rate. 

Pada pengujian kali ini nilai recognition rate untuk konfigurasi 

eigenvector 80% terhadap 12 data training yang diterapkan pada berbagai 

konfigurasi wavelet Gabor dapat di hitung. Kesalahan pengenalan pada 

konfigurasi wavelet Gabor 8 orientasi 3 skala akan memiliki nilai recognition rate 

yang lebih sedikit jika dibandingkan dengan konfigurasi lainnya pada penggunaan 

80% eigenvecotor. Hal ini dikarenakan pada konfigurasi ini terdapat kesalahan 

pengenalan untuk citra Arteri Karotid normal. Agar hasil dari recognitoin rate 

untuk pengujian ini dapat di amati, maka akan di interpretasikan ke dalam Gambar 

4.13. Pengujian ini memberikan hasil yang cukup memuaskan dengan 

menggunakan paramater-parameter saat ini, namun belum cukup memuaskan 

untuk mendapatkan hasil yang optimal. 

 Banyaknya Citra yang Dikenali dengan benar 

Citra Normal Citra Plak 

WG 8 Orientasi 5 Skala 

100% Eigenvector PCA 

6 Citra 6 Citra 

WG 8 Orientasi 4 Skala 

100% Eigenvector PCA 

6 Citra 6 Citra 

WG 8 Orientasi 3 Skala 

100% Eigenvector PCA 

4 Citra 6 Citra 
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Gambar 4.13 Recognition Rate untuk Konfigurasi Wavelet Gabor 8 Orientasi 5, 

4, dan 3 Skala pada 12 Data Training dengan 100% Eigenvector 

PCA 

 

4.12 Pengujian Wavelet Gabor 8 Orientasi dan 5, 4, dan 3 Skala dengan 12 

Data Training pada 60% Eigenvector 

Pengujian selanjutnya sekaligus pengujia terakhir dalam penelitian ini 

akan mengurangi nilai dari konfigurasi eigenvector menjadi 60% yang akan 

diterapkan pada 12 data training dengan berbagai konfigurasi wavelet Gabor 8 

orientasi 5, 4, dan 3 skala. Hal ini dilakukan untuk menguji dampak dari 

pengurangan konfigurasi eigenvecotor yang lebih rendah terhadap data training 

yang lebih sedikit di ikuti dengan konfigurasi berbagai parameterskala pada 

wavelet Gabor yang semakin menurun. Dengan melakukan pengujian ini, kita 

akan mendapatkan performa dan hubungan antara pengurangan data training 

terhadap berbagai nilai parameter eigenvector yang digunakan dalam konfigurasi 

metode principle component analysis (PCA). Hasil dari pengujian ini dapat dilihat 

pada Tabel 4.12. 

 

0%

10%

20%

30%

40%

50%

60%

70%

80%

90%

100%

Gabor Wavelet 8
Orientasi 5 Skala

Gabor Wavelet 8
Orientasi 4 Skala

Gabor Wavelet 8
Orientasi 3 Skala

100% 100%

66,67%

100% 100% 100%
R

ec
o

g
n

it
io

n
 R

a
te

Konfigurasi Wavelet Gabor

Wavelet Gabor dengan 80% Eigenvector pada 
12 Data Training

Citra Normal Citra Plaq



 

54 

 

Tabel 4.12 Hasil Pengujian Metode Wavelet Gabor 8 Orientasi 5, 4, dan 3 

Skala dengan 12 Data Training pada 80% Eigenvector PCA 

 Banyaknya Citra yang Dikenali dengan benar 

Citra Normal Citra Plak 

WG 8 Orientasi 5 Skala 

100% Eigenvector PCA 

4 Citra 6 Citra 

WG 8 Orientasi 4 Skala 

100% Eigenvector PCA 

4 Citra 6 Citra 

WG 8 Orientasi 3 Skala 

100% Eigenvector PCA 

4 Citra 6 Citra 

 

Berdasarkan data yang di susun pada Tabel 4.12 dapat kita amati bahwa 

di keseluruhan konfigurasi ekstraksi fitur wavelet Gabor untuk berbagai skala 

mengalami kesalahan dalam pengenalan. Hampir keseluruhan konfigurasi 

mengalami kesalahan pembacaan sebanyak 2 citra dari 6 citra testing. Gambar 

4.14 akan memberikan hasil recognition rate dari pengujian ini. 

Gambar 4.14 Recognition Rate untuk Konfigurasi Wavelet Gabor 8 Orientasi 5, 

4, dan 3 Skala pada 12 Data Training dengan 100% Eigenvector 

PCA. 
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Pada Gambar 4.12 dapat di amati bahwa nilai recognition rate dari 

pengujian untuk konfigurasi 60% eigenvector pada PCA yang di terapkan pada 12 

data training dengan berbagai konfigurasi ekstraksi fitur wavelet Gabor 

memberikan nilai recognition rate yang lebih rendah jika dibandingkan dengan 

pengujian-pengujian sebelumnya. 

Setelah melakukan berbagai macam pengujian untuk mengamati dampak 

dari penggunaan berbagai konfigurasi untuk metode PCA dan ekstraksi fitur 

waveler Gabor yang di ikuti dengan berbagai macam perubahan data training 

dapat kita amati bahwa semakin banyak data training akan memberikan nilai 

recognition rate yang lebih baik dengan konfigurasi 8 orientasi 5 skala dan 100% 

eigenvector namun akan memberikan waktu prosess yang cukup lama. 

Menurunkan waktu prosess dapat dilakukan dengan mengurangi skala yang 

digunakan menjadi 4 skala, apabila diturunkan menjadi 3 skala akan berdampak 

pada tingkat optimalisasi dari sistem. 

 

4.13 Perbandingan dengan Penelitian Sebelumnya 

Penelitian sebelumnya menggunakan Rayleigh Mixture Model yang 

memberikan nilai ketelitian 92,6% dan metode Gamma Mixture Model yang 

memberikan nilai ketelitian 95,15% pada pengujian secara global dengan satu per 

satu citra. Membandingkan dengan penelitan tersebut, penggunaan metode 

ekstraksi fitur menggunakan wavelet Gabor memberikan hasil yang lebih baik 

yaitu 97,22% dengan menggunakan cara yang sama untuk mendapatkan nilai 

tingkat ketelitiannya. Hal ini menunjukkan bahwa metode ekstraksi fitur wavelet 

Gabor dengan PCA memberikan hasil yang lebih baik jika dibandingkan dengan 

penelitian-penelitian sebelumnya. Namun pada kecepatan prosess pengenalan 

plak pada citra Arteri Karotid metode wavelet Gabor PCA memiliki waktu yang 

lebih lama jika dibandingkan dengan metode Rayleigh Mixture Model yang dan 

metode Gamma Mixture Model. Hal ini dikarenakan kedua metode tersebut 

melakukan prosess pengenalan secara local dimana prosess pada citra yang ingin 

dikenali tidak dilakukan identifikasi secara menyeluruh, namun hanya bagian-

bagian spesifik yang diduga oleh sistem merupakan posisi dari plak yang terdapat 

citra Arteri Karotid. 
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BAB 5 

KESIMPULAN DAN SARAN 

 

5.1 Kesimpulan 

Berdasarkan hasil dari penelitian dan penyusunan tesis ini maka dapat di 

simpulkan bahwa penggunaan ekstraksi fitur Wavelet Gabor dapat diterapkan 

untuk mengenali plak pada pembuluh darah Arteri Karotid. Konfigurasi yang 

tepat (8 orientasi 5 skala) secara global memberikan ketelitian sebesar 97,22% 

secara global. Hasil ini lebih baik jika dibandingkan dengan metode Rayleigh 

Mixture Model yang memberikan nilai ketelitian 92,6% dan metode Gamma 

Mixture Model yang memberikan nilai ketelitian 95,15%. Sedangkan untuk 

berbagai konfigurasi percobaan, memiliki hasil 100% untuk pengenalan citra 

normal dan 100% untuk citra dengan plak menggunakan 6 citra test untuk masing-

masing citra normal dan citra plak dengan konfigurasi 8 orientasi 4 skala 

menggunakan 100% eigenvecotor. Penilitian memiliki hasil yang memuaskan, 

namun metode dalam klasifikasi dapat ditingkatkan seperti penggunaan Linear 

Discriminant Analysis (LDA) atau bahkan menggunakan motode ekstraksi yang 

lain. 

 

5.2 Saran 

Penelitian ini dapat diaplikasikan sebagai meode klasifikasi dalam 

database sebuah plak sehingga akan memudahkan prosess selanjutnya dalam 

menentukan posisi, bentuk, jenis, dan tingkat sumbatan yang terdapat pada citra 

Arteri Karotid. Sistem ini juga dapat digunakan untuk membantu dalam 

mengelola database pada instansi akademik maupun rumah sakit. 
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LAMPIRAN 
 

1. Data Ekstraksi Fitur Wavelet Gabor 8 Orientasi 5 Skala pada 24 Data 

Training 
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2. Data Ekstraksi Fitur Wavelet Gabor 8 Orientasi 5 Skala pada 18 Data 

Training 
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3. Data Ekstraksi Fitur Wavelet Gabor 8 Orientasi 5 Skala pada 12 Data 

Training 
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4. Data Ekstraksi Fitur Wavelet Gabor 8 Orientasi 4 Skala pada 24 Data 

Training 
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5. Data Ekstraksi Fitur Wavelet Gabor 8 Orientasi 4 Skala pada 18 Data 

Training 



 

66 

 

 

6. Data Ekstraksi Fitur Wavelet Gabor 8 Orientasi 4 Skala pada 12 Data 

Training 
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7. Data Ekstraksi Fitur Wavelet Gabor 8 Orientasi 3 Skala pada 24 Data 

Training 
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8. Data Ekstraksi Fitur Wavelet Gabor 8 Orientasi 3 Skala pada 18 Data 

Training 
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9. Data Ekstraksi Fitur Wavelet Gabor 8 Orientasi 3 Skala pada 12 Data 

Training 
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10. Data Ekstraksi Fitur Wavelet Gabor 8 Orientasi 5 Skala + PCA 100% 

Eigenvector pada 24 Data Training 
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11. Data Ekstraksi Fitur Wavelet Gabor 8 Orientasi 5 Skala + PCA 80% 

Eigenvector pada 24 Data Training 
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12. Data Ekstraksi Fitur Wavelet Gabor 8 Orientasi 5 Skala + PCA 60% 

Eigenvector pada 24 Data Training 
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13. Data Ekstraksi Fitur Wavelet Gabor 8 Orientasi 5 Skala + PCA 100% 

Eigenvector pada 18 Data Training 
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14. Data Ekstraksi Fitur Wavelet Gabor 8 Orientasi 5 Skala + PCA 80% 

Eigenvector pada 18 Data Training 
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15. Data Ekstraksi Fitur Wavelet Gabor 8 Orientasi 5 Skala + PCA 60% 

Eigenvector pada 18 Data Training 
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16. Data Ekstraksi Fitur Wavelet Gabor 8 Orientasi 5 Skala + PCA 100% 

Eigenvector pada 12 Data Training 
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17. Data Ekstraksi Fitur Wavelet Gabor 8 Orientasi 5 Skala + PCA 80% 

Eigenvector pada 12 Data Training 
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18. Data Ekstraksi Fitur Wavelet Gabor 8 Orientasi 5 Skala + PCA 60% 

Eigenvector pada 12 Data Training 
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19. Data Ekstraksi Fitur Wavelet Gabor 8 Orientasi 4 Skala + PCA 100% 

Eigenvector pada 24 Data Training 
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20. Data Ekstraksi Fitur Wavelet Gabor 8 Orientasi 4 Skala + PCA 80% 

Eigenvector pada 24 Data Training 
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21. Data Ekstraksi Fitur Wavelet Gabor 8 Orientasi 4 Skala + PCA 60% 

Eigenvector pada 24 Data Training 
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22. Data Ekstraksi Fitur Wavelet Gabor 8 Orientasi 4 Skala + PCA 100% 

Eigenvector pada 18 Data Training 
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23. Data Ekstraksi Fitur Wavelet Gabor 8 Orientasi 4 Skala + PCA 80% 

Eigenvector pada 18 Data Training 
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24. Data Ekstraksi Fitur Wavelet Gabor 8 Orientasi 4 Skala + PCA 60% 

Eigenvector pada 18 Data Training 
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25. Data Ekstraksi Fitur Wavelet Gabor 8 Orientasi 4 Skala + PCA 100% 

Eigenvector pada 12 Data Training 
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26. Data Ekstraksi Fitur Wavelet Gabor 8 Orientasi 4 Skala + PCA 80% 

Eigenvector pada 12 Data Training 
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27. Data Ekstraksi Fitur Wavelet Gabor 8 Orientasi 4 Skala + PCA 60% 

Eigenvector pada 12 Data Training 
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28. Data Ekstraksi Fitur Wavelet Gabor 8 Orientasi 3 Skala + PCA 100% 

Eigenvector pada 24 Data Training 
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29. Data Ekstraksi Fitur Wavelet Gabor 8 Orientasi 3 Skala + PCA 80% 

Eigenvector pada 24 Data Training 
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30. Data Ekstraksi Fitur Wavelet Gabor 8 Orientasi 3 Skala + PCA 60% 

Eigenvector pada 24 Data Training 
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31. Data Ekstraksi Fitur Wavelet Gabor 8 Orientasi 3 Skala + PCA 100% 

Eigenvector pada 18 Data Training 
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32. Data Ekstraksi Fitur Wavelet Gabor 8 Orientasi 3 Skala + PCA 80% 

Eigenvector pada 18 Data Training 
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33. Data Ekstraksi Fitur Wavelet Gabor 8 Orientasi 3 Skala + PCA 60% 

Eigenvector pada 18 Data Training 



 

94 

 

34. Data Ekstraksi Fitur Wavelet Gabor 8 Orientasi 3 Skala + PCA 100% 

Eigenvector pada 12 Data Training 
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35. Data Ekstraksi Fitur Wavelet Gabor 8 Orientasi 3 Skala + PCA 80% 

Eigenvector pada 12 Data Training 
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36. Data Ekstraksi Fitur Wavelet Gabor 8 Orientasi 3 Skala + PCA 60% 

Eigenvector pada 12 Data Training 
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37. Hasil Pengolahan Metode Leave One Out 
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38. Tampilan Sistem 
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39. Program  

function varargout = Carotid_Artery_Recognition_System(varargin) 
gui_Singleton = 1; 
gui_State = struct('gui_Name',       mfilename, ... 
                   'gui_Singleton',  gui_Singleton, ... 
                   'gui_OpeningFcn', 

@Carotid_Artery_Recognition_System_OpeningFcn, ... 
                   'gui_OutputFcn',  

@Carotid_Artery_Recognition_System_OutputFcn, ... 
                   'gui_LayoutFcn',  [] , ... 
                   'gui_Callback',   []); 
if nargin && ischar(varargin{1}) 
    gui_State.gui_Callback = str2func(varargin{1}); 
end 

  
if nargout 
    [varargout{1:nargout}] = gui_mainfcn(gui_State, 

varargin{:}); 
else 
    gui_mainfcn(gui_State, varargin{:}); 
end 
function Carotid_Artery_Recognition_System_OpeningFcn(hObject, 

eventdata, handles, varargin) 
global a; 
global orientasi; 
global skala; 
a = 1; 
orientasi = 8; 
skala = 5; 
handles.output = hObject; 
guidata(hObject, handles); 
axes(handles.axes1); 
imTI = imread('TI 1.jpg'); 
imshow(imTI); 
axes(handles.axes2); 
imDI = imread('DI 1.jpg'); 
imshow(imDI); 
axes(handles.axes3); 
imits = imread('ITS.png'); 
imshow(imits);  
set(handles.text12, 'foregroundcolor','g'); 
set(handles.text12, 'String','NORMAL'); 
 

function varargout = 

Carotid_Artery_Recognition_System_OutputFcn(hObject, eventdata, 

handles)  
varargout{1} = handles.output; 

  
function pushbutton1_Callback(hObject, eventdata, handles) 
global a 
a = a+1; 
if (a <= 1) 
    a = 1; 
end 
if (a >= 24) 
    a = 24; 
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end 
if (a <= 12) 
    set(handles.text12, 'foregroundcolor','g'); 
    set(handles.text12, 'String','NORMAL'); 
end 
if (a >= 12) 
    set(handles.text12, 'foregroundcolor','r'); 
    set(handles.text12, 'String','PLAK'); 
end 

     
b = sprintf('DI %i.jpg',a); 

  

axes(handles.axes2); 
im = imread(b); 
imshow(im); 

  
function pushbutton2_Callback(hObject, eventdata, handles) 
global a 
a = a-1; 
if (a <= 1) 
    a = 1; 
else if (a >= 24) 
    a = 24; 
end 

  

b = sprintf('DI %i.jpg',a); 

  
axes(handles.axes2); 
im = imread(b); 
imshow(im); 
end 

  
function pushbutton3_Callback(hObject, eventdata, handles) 
global X; 
global fullname; 
[filename,filepath] = ... 
     uigetfile({'*.*';'*.jpg'; '*.png';'*.bmp';},'Browse Image 

to be Displayed') ; 
 fullname = [filepath filename] ; 

  
 set(handles.text9, 'foregroundcolor','black'); 
 set(handles.text9, 'backgroundcolor','blue'); 
 set(handles.text9, 'String',' '); 

  
 axes(handles.axes1); 
 X = imread(fullname); 
 X = rgb2gray(X); 
 X = imresize(X, [200,200]); 
 imshow(X); 
 axis off; 

  
function pushbutton4_Callback(hObject, eventdata, handles) 
global X; 
global orientasi; 
global skala; 
data_matrix_database_with_gabor = []; 
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f = waitbar(0,'processing'); 
if orientasi == 8 && skala == 5 
    load('MatrixDataTrainingImageWithGabor_24_8_5.mat'); 
end 
if orientasi == 8 && skala == 4 
    load('MatrixDataTrainingImageWithGabor_24_8_4.mat'); 
end 
if orientasi == 8 && skala == 3 
    load('MatrixDataTrainingImageWithGabor_24_8_3.mat'); 
end 
waitbar(3/10); 
pause(2); 

  
[aa,bb] = size(X); 
filter_bank_database_image = 

construct_Gabor_filters_PhD(orientasi, skala, [aa bb]); 
filtered_image_database_image = 

filter_image_with_Gabor_bank_PhD(X,filter_bank_database_image,1)

; 
waitbar(5/10); 
pause(5); 
data_matrix_database_with_gabor = 

[data_matrix_database_with_gabor,filtered_image_database_image]; 
f = waitbar(8/10); 
pause(3); 
if orientasi == 8 && skala == 5 
    distance_space = [matrix_data_training_with_gabor_24_8_5 

data_matrix_database_with_gabor]; 
end 
if orientasi == 8 && skala == 4 
    distance_space = [matrix_training_with_gabor_24_8_4 

data_matrix_database_with_gabor]; 
end 
if orientasi == 8 && skala == 3 
    distance_space = [matrix_data_training_with_gabor_24_8_3 

data_matrix_database_with_gabor]; 
end 
f = waitbar(9/10); 
pause(5); 
delete(f); 

  
distance = []; 
for ii=1:24 
    distance((ii),(1)) = sqrt(sum(((distance_space(:,(ii))) - 

(distance_space(:,(25)))).^2)); 
end 

  
[r,c] = min(distance); 

  
if c < 17 
    set(handles.text9, 'backgroundcolor','r'); 
    set(handles.text9, 'String','PLAK'); 
else 
    set(handles.text9, 'backgroundcolor','g'); 
    set(handles.text9, 'String','NORMAL'); 
end 
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set(handles.text10, 'String',c); 
set(handles.text11, 'String',r); 
 

function uibuttongroup1_SelectionChangedFcn(hObject, eventdata, 

handles) 
global orientasi; 
global skala; 
switch (get(eventdata.NewValue,'Tag')); 
    case 'radiobutton1' 
        orientasi = 8; 
        skala = 5; 
    case 'radiobutton2' 
        orientasi = 8; 
        skala = 4; 
    case 'radiobutton3' 
        orientasi = 8; 
        skala = 3; 
end 

  
function pushbutton5_Callback(hObject, eventdata, handles) 
global orientasi; 
global skala; 
global X; 
data_matrix_database_with_gabor = []; 
if orientasi == 8 && skala == 5 
    load('MatrixDataTrainingImageWithGabor_24_8_5.mat'); 
end 

  
[aa,bb] = size(X); 
filter_bank_database_image = 

construct_Gabor_filters_PhD(orientasi, skala, [aa bb]); 
filtered_image_database_image = 

filter_image_with_Gabor_bank_PhD(X,filter_bank_database_image,1)

; 
data_matrix_database_with_gabor = 

[data_matrix_database_with_gabor,filtered_image_database_image]; 

  
distance_space = [matrix_data_training_with_gabor_24_8_5 

data_matrix_database_with_gabor]; 
distance = []; 
for ii=1:24 
    distance((ii),(1)) = sqrt(sum(((distance_space(:,(ii))) - 

(distance_space(:,(25)))).^2)); 
end 

  
if c > 12 
    set(handles.text9, 'backgroundcolor','red'); 
    set(handles.text9, 'String','PLAK'); 
end 
if c < 12 
    set(handles.text9, 'backgroundcolor','g'); 
    set(handles.text9, 'String','NORMAL'); 
end 
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