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A B S T R A K 

Kanker merupakan salah satu penyakit paling mematikan di dunia, dengan 1,796,144 

jiwa meninggal akibat kanker paru-paru pada tahun 2020, menjadikannya jenis kanker 

dengan tingkat kematian tertinggi, yaitu 18% dari total kematian akibat kanker. 

Mengingat pentingnya diagnosis akurat, klasifikasi kanker paru-paru memerlukan 

konfirmasi histologi dari kondisi pasien. Penelitian ini memanfaatkan 1097 citra CT-

Scan paru-paru manusia dari 110 kasus, yang dikumpulkan oleh spesialis IQ-

OTH/NCCD dan diunggah oleh Aditya Mahimkar. Untuk mengklasifikasikan kondisi 

paru-paru menjadi normal, jinak (benign), dan ganas (malignant) , digunakan metode 

Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM) untuk ekstraksi fitur tekstur citra CT-Scan. 

Selanjutnya, Extreme Learning Machine (ELM) diterapkan untuk klasifikasi. Model 

yang dikembangkan berhasil mencapai akurasi tertinggi sebesar 79% saat diuji dengan 

dataset citra CT-Scan. 

 

Kata kunci: Kanker paru-paru; Klasifikasi; Gray Level Co-occurrence Matrix; 

Extreme Learning Machine. 
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 Cancer is one of the deadliest diseases in the world, with 1,796,144 people dying from 

lung cancer in 2020, making it the cancer type with the highest mortality rate at 18% 

of total cancer deaths. Given the importance of accurate diagnosis, lung cancer 

classification requires histological confirmation of the patient's condition. This study 

utilized 1097 CT-Scan images of human lungs from 110 cases, collected by IQ-

OTH/NCCD specialists and uploaded by Aditya Mahimkar. To classify the lung 

conditions into normal, benign, and malignant, the Gray Level Co-occurrence Matrix 

(GLCM) method was used for CT-Scan image texture feature extraction. Furthermore, 

Extreme Learning Machine (ELM) was applied for classification. The developed model 

achieved the highest accuracy of 79% when tested with the CT-Scan image dataset. 

 

Keywords: Lung Cancer; Classification; Gray Level Co-occurrence Matrix; Extreme 

Learning Machine. 
 

1. PENDAHULUAN 

Kanker merupakan salah satu penyakit paling mematikan secara global, 

dengan angka kematian mencapai 9,9 juta jiwa dan perkiraan 19,3 juta kasus baru 

pada tahun 2020. Di antara berbagai jenis kanker, kanker paru-paru menempati 

peringkat tertinggi dalam angka kematian, menyumbang 18% dari total kematian 

akibat kanker, dengan 1.796.144 jiwa meninggal pada tahun 2020 [1]. Tingginya 

mortalitas kanker paru-paru di Indonesia, yang bahkan melampaui rata-rata Asia 
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dan dunia, sejalan dengan tingginya jumlah perokok di Indonesia (mencapai 34% 

dari total penduduk) yang menjadi salah satu faktor risiko utama [2]. 

Pentingnya diagnosis akurat dan dini menjadi krusial dalam penanganan 

kanker paru-paru. Konfirmasi histologi terhadap kondisi paru-paru pasien 

diperlukan untuk pemeriksaan diagnostik. Dalam konteks ini, pemeriksaan 

radiologi menggunakan teknik pencitraan Computed Tomography (CT) sangat 

efektif untuk deteksi dini kanker paru-paru [3]. Untuk mendukung ahli radiologi, 

sistem Computer-aided Detection and Diagnosis (CAD) telah dikembangkan 

sebagai skema yang efisien dalam deteksi dan karakterisasi lesi. CAD bertujuan 

untuk meningkatkan akurasi, membantu dalam analisis, memberikan pendapat 

kedua untuk keputusan akhir, serta mengurangi waktu analisis citra [3], [4]. 

Berbagai penelitian telah dilakukan dalam klasifikasi citra CT-Scan kanker paru-

paru menggunakan metode ekstraksi ciri dan pemodelan yang beragam. [5] 

mendeteksi status kanker paru-paru dari citra CT-Scan menggunakan algoritma 

fuzzy logic berbasis ekstraksi fitur First Order (FO) dengan akurasi 66,67%. 

Selain FO, [6] melakukan klasifikasi nodul paru-paru dari citra CT-Scan 

menggunakan Probabilistic Neural Network (PNN) berdasarkan fitur tekstur yang 

diekstrak dengan Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM), mencapai akurasi 

85%. Ekstraksi fitur GLCM juga digunakan dalam penelitian oleh [7], yang 

mengimplementasikan klasifikasi Naïve Bayes, memperoleh akurasi 88,33%. 

Algoritma klasifikasi lain yang menjanjikan adalah Extreme Learning Machine 

(ELM), yang dikenal mampu memberikan generalisasi yang baik dengan waktu 

belajar yang cepat. Penelitian oleh [3] menunjukkan ELM dapat 

mengklasifikasikan tingkat keganasan kanker paru-paru dari citra CT-Scan 

dengan akurasi tertinggi 85,58%. 

Berdasarkan tinjauan penelitian terdahulu, masih diperlukan pengembangan 

model klasifikasi kanker paru-paru untuk membantu ahli radiologi dalam 

diagnosis. Oleh karena itu, penelitian ini mengusulkan pengembangan model 

klasifikasi kanker paru-paru berdasarkan citra CT-Scan menggunakan ELM dan 

ekstraksi ciri GLCM. 

 

2. METODE  

2.1 Dataset 

Data citra CT-Scan paru-paru yang digunakan dalam penelitian ini 

diperoleh dari sumber yang tersedia secara publik, yaitu melalui platform Kaggle. 

Dataset tersebut awalnya dikumpulkan oleh spesialis dari Iraq-Oncology 

Teaching Hospital/National Center for Cancer Diseases (IQ-OTH/NCCD) pada 

musim gugur 2019 dan diunggah oleh Aditya Mahimkar. Koleksi data ini terdiri 

atas 1097 citra CT-Scan paru-paru manusia yang merepresentasikan 110 kasus. 

Kasus-kasus tersebut bervariasi dalam hal gender, usia, pendidikan, tempat 

tinggal, dan status hidup. Beberapa individu dalam dataset ini merupakan 

pegawai kementerian Transportasi dan Minyak Irak, sementara yang lain 

berprofesi sebagai petani dan pekerja. Mayoritas subjek berasal dari wilayah 

tengah Irak, termasuk provinsi Baghdad, Wasit, Diyala, Salahuddin, dan Babylon. 

Citra-citra ini terbagi menjadi dua bagian, yaitu data latih (training data) 

dan data uji (testing data). Data latih, yang telah diketahui labelnya, digunakan 

untuk melatih algoritma klasifikasi kanker paru-paru. Sebaliknya, data uji 

berfungsi untuk mengevaluasi kinerja model dalam mengklasifikasikan jenis 

penyakit kanker paru-paru. Klasifikasi kondisi paru-paru meliputi tiga kategori: 

normal, kanker jinak (benign), dan kanker ganas (malignant). Jumlah citra untuk 
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setiap kategori adalah 120 untuk jenis jinak, 561 untuk jenis ganas, dan 416 untuk 

jenis normal. 

2.2 Greyscaling 

Proses greyscaling merupakan langkah fundamental dalam prapemrosesan 

citra, yang bertujuan untuk mengonversi citra berwarna menjadi citra dengan 

tingkat keabuan (grayscale) [8]. Konversi ini signifikan karena citra grayscale 

memerlukan informasi yang lebih sedikit per piksel dibandingkan citra berwarna. 

Secara spesifik, citra grayscale hanya menyimpan intensitas tunggal untuk setiap 

piksel, yang biasanya direpresentasikan dalam 8-bit integer. Representasi ini 

memungkinkan 256 kemungkinan tingkat keabuan, mulai dari 0 untuk hitam 

pekat hingga 255 untuk putih, dengan nilai 1 hingga 254 merepresentasikan 

berbagai gradasi keabuan. 

2.3 Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM) 

Setelah dataset melalui proses prapemrosesan, tahap selanjutnya adalah 

ekstraksi fitur. Ekstraksi fitur merupakan langkah krusial dalam pemrosesan citra 

digital, yang bertujuan untuk mendapatkan representasi data yang lebih informatif. 

Dalam penelitian ini, ekstraksi ciri statistik dari citra dilakukan menggunakan 

metode GLCM. 

GLCM adalah metode ekstraksi ciri berbasis statistik yang menganalisis 

tekstur citra dengan mempertimbangkan hubungan spasial antara piksel-piksel. 

Ciri-ciri diperoleh dari nilai piksel matriks yang membentuk pola sudut tertentu 

[9]. Sudut-sudut yang umum digunakan dalam GLCM adalah 0o, 45 o, 90o, dan 

135o. Piksel-piksel dalam citra membentuk matriks ko-okurensi berdasarkan 

pasangan pikselnya, di mana kondisi nilai piksel dinotasikan sebagai matriks 

dengan jarak x1, y1 dan x2, y2. 

Untuk penelitian ini, fitur-fitur GLCM yang diekstraksi meliputi contrast, 

homogeneity, energy, correlation, dan dissimilarity. Fitur-fitur ini dihitung pada 

sudut 0o untuk jarak 1, 3, dan 5. Selain itu, fitur juga diekstraksi pada sudut 45o 

dan 90o dengan jarak yang relevan. Nilai antar matriks dapat dibedakan 

berdasarkan kondisinya menggunakan persamaan: 

 Contrast 

∑ ∑ |𝑖 − 𝑗|2𝑝(𝑖, 𝑗)𝑗𝑖   (1) 

 Energy 

∑ 𝑝(𝑖, 𝑗)2𝑖,𝑗   (2) 

 Entropy 

∑ ∑ 𝑝(𝑖, 𝑗) log(𝑝(𝑖, 𝑗))
𝑁𝑔−1

𝑗=0

𝑁𝑔−1

𝑖=0
  (3) 

 Homogeneity 

∑ ∑
1

1+|𝑖−𝑗|2
𝑃(𝑖, 𝑗)𝑗𝑖   (4) 
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Melalui metode GLCM ini, diperoleh nilai-nilai untuk setiap fitur tekstur 

dari analisis pada empat sudut orientasi yang berbeda: 0o, 45o, 90o, dan 135o. 

Dengan demikian, total 16 nilai fitur diekstraksi dari setiap citra, yang siap 

digunakan untuk tahapan selanjutnya. 

2.4 Extreme Learning Machine (ELM) 

ELM adalah jenis jaringan saraf tiruan yang beroperasi dengan konsep 

Single Hidden-Layer Feed-Forward Neural Network (SLFN). Metode ELM 

didesain untuk mengoptimalkan kecepatan pembelajaran dibandingkan dengan 

arsitektur jaringan saraf tiruan tradisional. Salah satu keunggulan ELM adalah 

kemampuannya menghasilkan performa generalisasi yang baik dengan 

menetapkan parameter seperti input weights dan hidden biases secara acak [10]. 

Keunggulan ini menjadikan ELM adaptif terhadap penambahan data di masa 

mendatang, sehingga hasil peramalan tetap terjaga. Dalam implementasinya, 

tahapan utama yang dilakukan pada metode ELM meliputi normalisasi data, 

proses pelatihan (training), dan pengujian data (testing). 

2.5 Perancangan Sistem 

Perancangan sistem yang diusulkan dalam penelitian ini digambarkan 

secara komprehensif dalam Diagram Alir Sistem pada Gambar 1. Diagram ini 

merinci tahapan-tahapan utama dari keseluruhan proses, mulai dari masukan 

dataset hingga evaluasi akhir. 

 

Gambar 1. Diagram Alir Sistem 

 Prapemrosesan 

Tujuan prapemrosesan adalah untuk meningkatkan kualitas citra sebelum 

tahapan pemrosesan lebih lanjut. Pada tahap ini, dilakukan beberapa langkah. 

Pertama, dilakukan proses grayscaling yang bertujuan untuk mengonversi citra 

berwarna menjadi citra keabuan. Selanjutnya, ukuran citra diubah (resize) 

menjadi 512×512 piksel. Penyeragaman ukuran ini penting untuk konsistensi data, 

serta untuk meringankan beban komputasi dan mempercepat proses. 

 Ekstraksi Fitur 

Setelah prapemrosesan, hasil citra digunakan untuk ekstraksi fitur. 

Ekstraksi fitur dilakukan menggunakan metode GLCM. Fitur-fitur GLCM yang 

digunakan meliputi contrast, energy, entropy, dan homogeneity. Fitur-fitur ini 

dianalisis untuk setiap sudut orientasi 0o, 45o, 90o, dan 135o. Dari proses ini, total 

16 nilai fitur diperoleh untuk setiap citra. 

 Klasifikasi 

Nilai fitur yang diperoleh dari tahapan ekstraksi selanjutnya diolah 

menggunakan metode ELM. Proses klasifikasi dibagi menjadi dua bagian utama: 

proses pelatihan (training) dan proses pengujian (testing). Proses pelatihan 

bertujuan untuk melatih algoritma dalam melakukan klasifikasi, sementara proses 

pengujian digunakan untuk mengklasifikasikan dataset yang baru. Rasio 
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pembagian dataset untuk proses pelatihan dan pengujian adalah 70% untuk data 

latih dan 30% untuk data uji. Dalam model ini, jumlah neuron yang digunakan 

adalah 55. 

 Evaluasi 

Evaluasi dilakukan untuk menilai kinerja model yang telah dibangun. 

Metrik evaluasi ditentukan menggunakan confusion matrix untuk mendapatkan 

nilai akurasi dan presisi dari program. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Hasil Prapemrosesan  

Pada tahap prapemrosesan, dataset citra diolah melalui dua langkah utama: 

perubahan ukuran (resize) dan grayscaling. Citra diubah ukurannya menjadi 

512×512 piksel, diikuti dengan konversi citra berwarna menjadi citra keabuan. 

Proses ini bertujuan untuk menyeragamkan data citra, yang pada gilirannya akan 

mempermudah dan mempercepat proses komputasi dalam klasifikasi kanker. 

Contoh hasil prapemrosesan dataset dapat dilihat pada Gambar 2. 

 

Gambar 2. Contoh Hasil Prapemrosesan Citra  

3.2 Hasil Ekstraksi Fitur dengan GLCM 

Ekstraksi fitur citra dilakukan melalui analisis menggunakan metode 

GLCM. Proses ini menghasilkan nilai-nilai fitur tekstur seperti energy, contrast, 

homogeneity, dan entropy dari empat sudut orientasi yang berbeda: 0o, 45o, 90o, 

dan 135o
. Kombinasi fitur dan sudut ini menghasilkan total 16 nilai fitur untuk 

setiap citra. Rincian data hasil ekstraksi fitur ini disajikan pada Gambar 3. Dalam 

tabel tersebut, Fitur 0−3 merupakan hasil ekstraksi dari sudut 0o, Fitur 4−7 dari 

sudut 45o, Fitur 8−11 dari sudut 90o, dan Fitur 12−15 dari sudut 135o. 

 

Gambar 3. Data Hasil Ekstraksi Fitur 

3.3 Hasil Klasifikasi dengan metode ELM 

Setelah ekstraksi fitur menggunakan GLCM, nilai-nilai fitur citra 

selanjutnya diproses dan diklasifikasikan menggunakan metode ELM. Dengan 

metode ini, nilai fitur citra akan menentukan golongan citra ke dalam salah satu 

dari tiga kategori: jinak (benign), ganas (malignant), atau normal. 
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Tabel 1. Hasil Klasifikasi Kanker Paru-Paru menggunakan Fitur GLCM dan 

ELM 

Kelas 
Akurasi (%) 

Presisi (%) 
Sensitivitas 

(%) Pelatihan Validasi 

Kanker Jinak 

80.30 79.30 

100 5 

Kanker Ganas 76 100 

Normal/Tidak Kanker 88 74 

Hasil klasifikasi kanker paru-paru menggunakan kombinasi fitur GLCM 

dan ELM disajikan pada Tabel 1. Dari tabel tersebut, terlihat bahwa nilai akurasi 

pelatihan (training accuracy) yang diperoleh adalah 80,30%, sedangkan akurasi 

validasi (validation accuracy) mencapai 79,30%. Kedua nilai akurasi ini 

menunjukkan performa model yang cukup tinggi dan tidak menunjukkan 

perbedaan signifikan antara data pelatihan dan validasi, mengindikasikan model 

memiliki generalisasi yang baik. 

 Evaluasi Model dengan Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 

Berdasarkan hasil evaluasi menggunakan metode MAPE, diperoleh nilai 

sebesar 19,45%. Nilai ini menunjukkan bahwa kinerja algoritma klasifikasi yang 

dibangun termasuk dalam kategori baik. 

 Confusion Matrix 

Nilai akurasi yang telah didapatkan sebelumnya juga didukung oleh hasil 

confusion matrix, yang memvisualisasikan performa klasifikasi kanker paru-paru 

menggunakan metode ELM. Matriks ini, seperti terlihat pada Gambar 4, 

memberikan gambaran detail tentang klasifikasi untuk masing-masing kelas. 

 

Gambar 4. Confusion Matrix untuk Klasifikasi Multikelas 

Berdasarkan confusion matrix, untuk kelas jinak (benign), terdapat 2 citra 

yang berhasil diklasifikasikan dengan benar. Namun, terdapat kesalahan 

klasifikasi di mana 25 citra jinak justru diklasifikasikan sebagai ganas, dan 12 

citra jinak diklasifikasikan sebagai normal/tidak memiliki kanker paru-paru. 

Selanjutnya, untuk kelas ganas (malignant), sebanyak 173 citra berhasil 

diklasifikasikan dengan benar, dan tidak ada citra dari kelas lain yang salah 

diklasifikasikan sebagai ganas. 

Pada tipe normal, 87 citra berhasil diklasifikasikan ke dalam kelas normal 

dengan tepat. Meskipun demikian, terdapat 31 citra normal yang salah 

diklasifikasikan sebagai ganas. Secara keseluruhan, dapat disimpulkan bahwa 

model klasifikasi telah menunjukkan keberhasilan dalam tugasnya. Namun, 

masih terdapat kekurangan yang ditunjukkan oleh beberapa kesalahan klasifikasi. 

Kesalahan ini kemungkinan besar terjadi karena adanya kesamaan fitur antar citra 

dari kelas yang berbeda, yang menyebabkan model kesulitan dalam 

membedakannya secara akurat. 
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4. KESIMPULAN 

Pengklasifikasian kanker paru-paru merupakan aspek krusial dalam 

pemeriksaan diagnostik, mengingat pentingnya konfirmasi histologi terhadap 

kondisi paru-paru pasien. Penelitian ini mengimplementasikan ELM untuk 

mengklasifikasikan citra paru-paru ke dalam tiga kategori: normal, kanker jinak 

(benign), dan kanker ganas (malignant). Proses klasifikasi didasarkan pada hasil 

ekstraksi fitur tekstur dari citra CT-Scan menggunakan metode GLCM. Model 

yang dikembangkan telah diuji menggunakan dataset citra CT-Scan dan berhasil 

mencapai akurasi tertinggi sebesar 79.3%. 
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