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Abstract 
In this era to recognize breast tumors can be based on mammogram images. This method will expedite 
the process of recognition and classification of breast cancer. This research was conducted classification 
techniques of breast cancer using mammogram images. The proposed model targets classification studies 
for cases of malignant, and benign cancer. The research consisted of five main stages, preprocessing, 
histogram equalization, convolution, feature extraction, and classification. For preprocessing cropping the 
image using region of interest (ROI), for convolution, median filter and histogram equalization are used to 
improve image quality. Feature extraction using Gray-Level Co-Occurrence Matrix (GLCM) with 5 features, 
entropy, correlation, contrast, homogeneity, and variance. The final step is the classification using Radial 
Basis Function Neural Network (RBFNN) and Support Vector Machine (SVM). Based on the hypotheses that 
have been tested and discussed, the accuracy for RBFNN is 86.27%, while the accuracy for SVM is 84.31%. 
This shows that the RBFNN method is better than SVM in distinguishing types of breast cancer. These 
results prove the process of improving image construction using histogram equalization and the median 
filter is useful in the classification process. 

 
Keywords: gray-level co-occurrence matrix, mammogram, radial basis function neural network, region of 
interest, support vector machine. 

Abstrak 
Pada era sekarang ini untuk mengenali tumor payudara bisa berdasarkan citra mammogram. Dengan 
cara ini akan mempermudah proses pengenalan dan pengklasifikasian kanker payudara. Pada penelitian 
ini dilakukan sebuah teknik klasifikasi kanker payudara dengan menggunakan citra mammogram. Model 
yang diusulkan memiliki target klasifikasi untuk kasus kanker ganas dan kanker jinak. Penelitian yang 
dilakukan terdiri dari lima tahap utama yaitu preprosesing, ekualisasi histogram, konvolusi, ekstraksi fitur 
dan klasifikasi. Untuk preprosesing dilakukan cropping citra menggunakan region of interest (ROI), untuk 
konvolusi digunakan median filter dan ekualisasi histogram yang bertujuan untuk peningkatan kualitas 
citra.  Ekstraksi fitur menggunakan Gray-Level Co-Occurrence Matrix (GLCM) dengan 5 fitur yaitu entropy, 
correlation, contrast, homogeneity dan variance. Langkah terakhir adalah klasifikasi menggunakan Radial 
Basis Function Neural Network (RBFNN) dan Support Vector Machine (SVM). Berdasarkan hipotesis yang 
telah diuji dan dibahas diperoleh akurasi untuk RBFNN sebesar 86.27%, sedangkan akurasi untuk SVM 
sebesar 84.31%. Hal ini menunjukkan bahwa metode RBFNN lebih baik dibandingkan SVM dalam 
membedakan jenis kanker payudara. Hasil ini membuktikan proses peningkatan konstras citra 
menggunakan ekualisasi histogram dan median filter bermanfaat dalam proses klasifikasi. 
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Kata Kunci: gray-level co-occurrence matrix, mammogram, radial basis function neural network, region 
of interest, support vector machine. 
 
1. PENDAHULUAN 
Mammografi adalah metode yang efektif untuk 
pemeriksaan kanker payudara. Faktor resiko 
yang menyebabkan penyakit kanker payudara 
antara lain jenis kelamin, obesitas, usia, riwayat 
reproduksi, riwayat keluarga, dan konsumsi 
makanan berlemak tinggi [1]. Meskipun 
perawatan kanker payudara, termasuk 
pembedahan, radioterapi, kemoterapi, dan 
terapi hormon telah banyak dilakukan namun 
teknik-teknik ini menyebabkan pasien 
berpotensi menderita efek buruk yang 
substansial bahkan kematian. Pengobatan 
dengan cara pembedahan  dan kemoterapi 
daapt dilakukan tetapi belum tentu berhasil jika 
kanker telah mencapai stadium akhir [2]. Tes 
dengan pencitraan dapat dilakukan untuk 
mengetahui area mencurigakan akan menjadi 
kanker. Tes pencitraan ini seperti dengan 
memanfaatkan teknologi ultrasound, 
mammogram, dan magneting resonance 
imaging (MRI) [3].  
 
Di era teknologi saat ini, sistem diagnostik 
banyak menggunakan metode skrining 
mammogram untuk mengklasifikasikan tumor 
payudara. Sistem Computer Aided Diagnosis 
(CAD) biasanya mengandalkan teknik 
pembelajaran mesin untuk mendeteksi kanker 
dalam gambar mammogram digital [3]–[6]. 
Teknik seperti itu dilakukan dengan fitur 
diskriminatif dan deskriptif untuk 
mengklasifikasikan citra menjadi beberapa 
kelas. Dalam dekade terakhir banyak metode 
telah diusulkan untuk mengklasifikasikan citra 
mammogram dan untuk mendapatkan akurasi, 
efisiensi, ketahanan, dan presisi yang lebih baik. 
Namun demikian itu masih merupakan area 
penelitian terbuka karena tantangan intrinsik 
dalam representasi dan klasifikasi mammogram. 
Banyak peneliti telah mempelajari gambar 
mammogram untuk klasifikasi dua kelas (normal 
dan abnormal) dan mencapai hasil yang 
signifikan. Mazurowski et al. mengusulkan 
sebuah template berdasarkan pada algoritma 
pengenalan untuk massa payudara [7]. 
Kumpulan data mereka didasarkan pada data 
Digital Database untuk Screening 
Mammography (DDSM) gambar dan mencapai 
akurasi hingga 83%. Klasifikasi kanker payudara 

berdasarkan citra mammogram juga dilakukan 
dengan membandingkan kinerja dukungan 
berbasis mesin vektor (SVM) dengan algoritma 
tetangga terdekat [8], [9]. Listia melakukan 
klasifikasi citra mammogram berdasarkan GLCM 
dengan metode Backpropagation dengan rata-
rata akurasi sebesar 81,1%. Pada penelitian ini 
digunakan mean filter untuk preproses citra 
mammogram [10]. Penggunaan ekualisasi 
histogram pernah digunakan peneliti pada 
penelitian sebelumnya mengenai klasifikasi 
jenis telur biasa dan telur omega-3 berdasarkan 
ciri orde pertama [11]. 
 
Peningkatan konstras citra mammogram 
dengan memanfaatkan ekualisasi histogram dan 
median filter menjadi salah satu tujuan pada 
penelitian ini. Proses ini digunakan untuk 
meningkatkan nilai ekstraksi fitur pada GLCM. 
Metode RBFNN dan SVM digunakan untuk 
mengklasifikasikan kanker payudara 
berdasarkan citra mammogram dari fitur GLCM. 
Citra mammograph image analysis society 
(MIAS) digunakan sebagai data acuan yang 
diolah. Penelitian ini diharapkan dapat 
bermanfaat dan berkontribusi untuk 
pengklasifikasian kanker payudara ganas dan 
kanker jinak dengan lebih cepat. 
 
2. METODE PENELITIAN 
Beberapa tahapan koleksi dataset citra 
mammogram, proses ektraksi region of interest 
(ROI), peningkatan citra menggunakan 
ekualisasi histogram dan median filter, ekstraksi 
fitur dengan GLCM dan klasifikasi menggunakan 
RBFNN dan SVM. 
 
2.1 Dataset citra mammogram 
Dataset mamogram diambil dari database MIAS 
yang dipakai sebagai dataset penelitian [12]. 
Format data citra  yang digunakan berekstensi 
*.pgm. 
 
2.2 Region Of Interest (ROI) 
Pada penelitian ini citra mammogram dilakukan 
cropping untuk mendeteksi massa secara 
proporsional menggunakan region of interest. 
Pada dataset citra mammogram yang digunakan 
masih berbentuk tak beraturan dan belum 
ternormalisasi. ROI digunakan untuk mengambil 
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bagian yang akan diteliti sehingga dapat 
mengurangi kesalahan dalam proses klasifikasi. 
 
2.3 Ekualisasi Histogram 
Ekualisasi histogram merupakan proses 
pemerataan histogram, dimana distribusi nilai 
derajat keabuan pada suatu citra dibuat rata [5]. 
Untuk dapat melakukan ekualisasi histogram 
diperlukan suatu fungsi ditribusi kumulatif. 
Fungsi distribusi kumulatif seperti didefinisikan 
berikut ini. 
 
𝑓(𝑘) = (&'()

)
∑ ℎ(𝑘);		.
/01    (1) 

 
Dimana M merupakan nilai keseluruhan pixel 
dalam suatu citra. N merupakan nilai piksel 
keabuan. Dan  h(k) merupakan histogram pada 
nilai gray value k. 
 
2.4 Ekstraksi fitur GLCM 
Gray-Level Co-Occurrence Matrix (GLCM) 
digunakan karena metode ini bekerja untuk data 
citra gray. GLCM pada dasarnya adalah distribusi 
probabilitas gabungan tingkat abu-abu pada 
pasangan posisi yang memuaskan posisi relatif 
tertentu dalam suatu citra [13]. GLCM yang 
digunakan sebanyak 5 fitur antara lain fitur 
entropy, correlation, contrast, homogeneity dan 
variance. Fitur ini sering digunakan pada 
beberapa penelitian dan terbukti menghasilkan 
data yang bagus [14]. 
 
2.5 Klasifikasi  
Radial Basis Function (RBF) merupakan  bagian 
dari metode Artificial Neural Network (ANN) 
berdasarkan fungsi radial basis sebagai fungsi 
aktivasi [15], [16]. Arsitektur RBF terdapat  tiga 
lapisan yaitu lapisan input, tersembunyi, dan 
output. RBFNN memiliki fungsi sigmoid dalam 
fungsi aktivasinya. Ciri khas RBFNN ini 
menjadikan RBFNN memiliki proses kerja lebih 
cepat dibandingkan dengan algoritme NN 
lainnya [17].  
Support Vector Machine (SVM)  merupakan teori 
pembelajaran statistic dan dapat memberikan 
hasil yang lebih baik dari pada metode yang lain. 
SVM dapat bekerja dengan baik pada data 
dengan berdimensi set tinggi [8]. SVM  
menggunakan teknik kernel dan hanya sejumlah 
data yang terpilih yang berkontribusi untuk 
membangun model klasifikasi. Hal tersebut 
menjadi kelebihan SVM, karena tidak semua 
data latih akan dilihat untuk dilibatkan dalam 
setiap iterasi pelatihannya. 

Secara keseluruhan tahapan dari penelitian ini 
seperti ditunjukkan pada Gambar 1 berikut ini. 
 

 

 
Gambar 1. Tahapan penelitian 

 
3. HASIL DAN PEMBAHASAN 
Proses uji coba dilakukan untuk mengetahui 
tingkat keberhasilan sistem dalam 
mengklasifikasikan kanker ganas dan kanker 
jinak. Proses pengujian dengan 111 citra 
mammogram terdiri dari 62 citra kanker jinak 
dan 49 citra kanker ganas. Data tersebut 
kemudian dibagi menjadi data pelatihan 
sebanyak 60 citra dan data uji sebanyak 51 citra. 
Contoh data mammoggram seperti ditunjukkan 
pada Gambar 2. 
 

  
a b 

Gambar 2. Citra mammogram, a) kanker jinak, 
b) kanker ganas 

 
Tahap awal penelitian dengan melakukan 
proses cropping menggunakan ROI. Proses ini 
dilakukan untuk mengambil bagian yang akan 
diteliti pada penelitian ini. Proses ROI 
ditunjukkan pada Gambar 3. 
 



 

SINTECH Journal | 49 
 

 
Gambar 3. Proses ROI 

 
Proses selanjutnya dengan dilakukan histrogram 
ekualisasi dan median filter. Proses ini bertujuan 
untuk memperbaiki kualitas citra dengan cara 
mengubah sebaran tingkat keabuan citra 
sehingga diharapkan memperoleh nilai fitur 
yang optimal. Dari kedua proses ini peningkatan 
konstras citra dan penghilangan noise yang 
mungkin muncul akibat pengolah citra 
mammogram dilakukan. Proses peningkatan 

konstras citra merupakan salah satu usulan yang 
dilakukan pada penelitian ini. 
Setelah proses peningkatan konstras citra 
selanjutnya dilakukan ekstraksi fitur 
menggunakan GLCM. Proses klasifikasi kanker 
payudara menggunakan citra mammogran 
dilakukan dengan berdasarkan fitur entropy, 
correlation, contrast, homogeneity dan 
variance. Contoh hasil ekstraksi fitur GLCM 
seperti Tabel 1.  
 
Proses pengujian klasifikasi dilakukan dengan 
membandingkan metode RBFNN dan SVM.  Uji 
coba dilakukan untuk 51 citra data uji terdiri dari 
22 citra kanker jinak dan 29 citra kanker ganas. 
Proses pengujian dengan menggunakan cara 
precision, recall dan accuracy dinilai cocok untuk 
kasus klasifikasi [18].  Hasil pengujian dari 
matriks confussion seperti ditunjukkan pada 
Tabel 2, Tabel 3, dan Tabel 4.   

 

 
a b 

Gambar 4. Peningkatan kontras, a) sebelum,  
b) setelah 

 
Tabel 1. Contoh hasil ekstraksi GLCM 

Filename Correlation Contrast Homogeneity Variance Entropy 
mdb195.
pgm 

16.7580872454
6655 

1.16800701570
15316 

0.86190182415
8197 

50.8379950320
4632 

1.50138522998
92925 

mdb198.
pgm 

15.8097684732
79266 

0.45189504832
13467 

0.88080603396
84876 

50.8554842524
2172 

1.48160968955
54471 

mdb199.
pgm 

17.2939652813
3651 

0.45941244226
23845 

0.86675037654
54783 

53.5514849738
0021 

1.49737138693
74674 

mdb204.
pgm 

18.0274318840
9681 

0.57586308531
99207 

0.85961891984
80847 

57.3869954843
67304 

1.36337152411
03017 

mdb207.
pgm 

19.7580667677
87938 

0.57275884083
01816 

0.87493443915
75438 

59.9259149845
08694 

1.41713374079
36295 

Tabel 2. Model matriks confusion algoritme RBFNN 

Kelas Prediksi True 
Ya 

True 
Tidak 

Class 
Precision 

Prediksi Ya 26 3 89.65% 
Prediksi Tidak 4 18 81.81% 
Class Recall 86.66% 85.71%  

  
Tabel 3. Model matriks confusion algoritme SVM 
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Kelas Prediksi True 
Ya 

True 
Tidak 

Class 
Precision 

Prediksi Ya 24 3 88.88% 
Prediksi Tidak 5 19 79.16% 
Class Recall 82.75% 86.36%  

Tabel 4. Hasil komparasi algoritme  RBFNN dan SVM 
Parameter RBFNN SVM 

Accuracy 86.27% 84.31% 

Matriks confussion dari algoritme RBFNN pada 
Tabel 2 menunjukkan bahwa dari 51 data uji 
menghasilkan nilai presisi sebesar  89.65% untuk 
prediksi Ya dan 81.81% untuk prediksi Tidak. 
Sedangkan nilai recall sebesar 86.66% untuk Ya 
dan 85.71% untuk Tidak. Akurasi untuk RBFNN 
yang diperoleh sebesar 86.27%.  
 
Matriks confussion dari algoritme SVM pada 
Tabel 3 menunjukkan bahwa dari 51 data uji 
menghasilkan nilai presisi sebesar  88.88% untuk 
prediksi Ya dan 79.16% untuk prediksi Tidak. 
Sedangkan nilai recall sebesar 82.75% untuk Ya 
dan 86.36% untuk Tidak. Akurasi untuk SVM 
yang diperoleh sebesar 84.31%.  
 
Hasil akurasi yang diperoleh sebanding dengan 
penelitian oleh Mazurowski sebesar 83%, 
walaupun menggunakan data uji yang berbeda 
[7]. Hasil penelitian juga sesuai dengan 
penelitian listia dengan fitur GLCM dan metode 
klasifikasi backpropagation rata-rata akurasi 
sebesar 81,1% [10]. Hasil pengujian berbeda 
juga disebabkan pada penelitian ini tidak 
menggunakan data citra untuk kelas normal. 
 
4. KESIMPULAN 
Berdasarkan hipotesis yang telah diuji dan 
dibahas diperoleh kesimpulan bahwa proses 
peningkatan kontras yang dilakukan pada sistem 
mampu mengklasifikasi kanker ganas dan 
kanker jinak. Hasil pengujian menunjukkan 
bahwa RBFNN memperoleh akurasi sebesar 
86.27% sedangkan SVM memperoleh akurasi 
sebesar 84.31%. Hal ini menunjukkan algoritme 
RBFNN lebih baik dibandingkan algoritme SVM. 
Hasil ini juga menunjukkan bahwa RBFNN dan 
SVM berdasarkan fitur GLCM mampu dijadikan 
acuan untuk membedakan jenis kanker 
payudara. Berdasarkan hasil pengujian tersebut 
juga membuktikan proses peningkatan konstras 
citra menggunakan ekualisasi histogram dan 

median filter bermanfaat dalam proses 
klasifikasi. 
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