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ABSTRACT  
Congestion is one type of damage that occurs in the histology of the kidney tissue, where 

there is excessive blood within the blood vessels of a particular area. In this research, we will 

design a system to detect congestion in the histology network of the kidneys using texture 

feature approach with gray level cooccurence matrix (GLCM) method, as well as using 

vector machine support method (SVM). The subject of data used is histology image of mouse 

kidney tissue using H & E staining obtained at medical faculty of Islamic university of 

indonesia. image data used as many as 50 congestion training images and 50 normal training 

images with the size 256 x 256 pixels. while the test image uses an average size of 3000 x 

3000 pixels. the results of the experiments performed with cluster parameters k = 2 to k = 5 

show good results, with an average class accuracy rate of 80%, and the accuracy of the 

segment is 96%. 
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1. Pendahuluan 

Ginjal merupakan salah satu organ tubuh yang sangat penting bagi manusia karena organ ini bekerja 

sebagai alat ekskresi utama untuk zat-zat yang tidak dibutuhkan oleh tubuh lagi. Dalam melaksanakan fungsi 

ekskresi, ginjal mendapat tugas yang berat mengingat hampir 25% dari seluruh aliran darah mengalir ke 

ginjal. Besarnya aliran darah yang menuju ginjal menyebabkan keterpaparan ginjal terhadap bahan/zat-zat 

yang beredar dalam sirkulasi cukup tinggi. Akibatnya, bahan-bahan yang bersifat toksik akan mudah 

menyebabkan kerusakan jaringan ginjal dalam bentuk perubahan struktur dan fungsi ginjal. Keadaan inilah 

yang disebut sebagai nefropati toksik dan dapat mengenai glomerulus, tubulus, jaringan veskuler, maupun 

jaringan interstial ginjal (Alatas et al., 2002). 

Glomerulus dan tubulus adalah bagian dari ginjal yang mudah mengalami kelainan sehingga akan 

berdampak secara morfologis dan fungsional jika terjadi kerusakan. Kerusakan dapat berupa nekrosis, 

proliferasi sel, infiltrasi sel radang, lolosnya protein, dan makromolekul lain dalam jumlah yang besar, serta 

dapat terjadi atrofi, fibrosis, edema, vakuolisasi tubulus, kongesti, dan pendarahan (Adinata dkk., 2012; 

Anggraini, 2008; Suyanti, 2008). 

Kongestif biasa disebut juga hyperemia yaitu keadaan dimana terdapat darah secara berlebihan di 

dalam pembuluh darah pada daerah tertentu. Atau juga biasa dikatakan adanya peningkatan volume darah 

pada jaringan atau bagian tubuh yang mengalami proses patologik, jika dilihat secara kasar, maka daerah 

jaringan atau organ yang mengalami kongestif akan tampak kelihatan merah tua (Ungu) karena 

bertambahnya darah pada jaringan tersebut, Ketika sebuah jaringan meningkatkan aktivitas ada penurunan 

baik ditandai dalam tekanan parsial oksigen dan pH, peningkatan tekanan parsial karbon dioksida, dan 

peningkatan suhu dan konsentrasi ion kalium. 

Analisa tekstur merupakan topik yang sedang hangat dibahas dalam penelitian dibidang visi 

computer dan citra digital. Didalamnya terdapat 4 masalah yang fundamental, yaitu klasifikasi citra 

berdasarkan konten tekstur; segmentasi citra kedalam region-region teksture yang homogen, tekstur sintesis 

untuk aplikasi grafik; dan  menentukan suatu bentuk didalam sebuah tekstur (Jain, A.K, dkk, 1993). Pada 

awalnya klasifikasi tekstur menggunakan fitur statistic untuk ekstraksi cirinya, seperti Level Co-occurrence 

matrices (GLCM), hidden markov model, dan Gaussian markov random field, gabor fitur, kemudian 

ekstraksi ciri menggunakan pendekatan fourier (FFT), serta ekstraksi ciri dengan pendekatan textons (varma, 

M., Zisserman,A 2009). 
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(Goudas, T dkk. 2012) mengusulkan pengklasifikasian kerusakan histologi jaringan ginjal dengan 

pendekatan fitur Gray Level Co-occurrence matrices (GLCM) dan untuk proses klasifikasi menggunakan 

membandingkan metode Support Vector Machine (SVM), Knn, Decision trees, Naïve Bayes, dimana citra 

yang dipakai 60 data gambar histologi ginjal biopsies. Terdiri dari 30 normal dan 30 ubnormal, dari hasil 

keempat klasifikasi diatas, akurasi yang paling baik adalah metode SVM dengan tingkat akurasi 94.701.  

Penerapan gray level cooccurrence matrix (GLCM) untuk ekstraksi fitur pada proses klasifikasi 

kerusakan jaringan ginjal (Geodas, T dkk., 2012) menjadi ide dasar dalam penelitian ini. Bagaimana 

membandingkan metode ekstraksi fitur dengan model GLCM. Yang menjadi fokus pada penelitian ini adalah 

pengambilan ekstraksi cirinya (feature extraction) dari hasil GLCM untuk di proses ke metode SVM 

classifier. 

 

2. Metode Penelitian 

2.1. Kerangka Konsep 

kerangka konsep penelitian ini dijelaskan pada gambar dibawah ini. 

 
Gambar 1. Kerangka Konsep penelitian 

 

2.2. Pengumpulan Data 

Obyek penelitian ini adalah citra histologi ginjal tikus yang didapat dari fakultas kedokteran universitas 

islam indonesia. Data penelitian diambil sebanyak 10 citra preparat yang terkena kongesti dan masing - 

masing mempunyai ukuran 3000 x 3000 piksel, dimana dari 10 preparat tersebut diambil 4 citra preparat 

untuk dijadikan citra training dan di crop menjadi 256 x 256 piksel sebanyak 50 citra training. 

2.3.  Penyajian Data 

Proses ini adalah tahap pengolahan citra histologi jaringan ginjal sehingga terbentuk segmen-segmen 

warna sebelum di lakukan proses fitur ekstraksi, atau lebih dikenal dengan proses preprocessing.  

Tahapan preprocessing pada ekstraksi ciri GLCM adalah citra H&E (RGB) yang terdiri dari area 

kongesti dan area normal berukuran 256x256 piksel dikonversi kedalam bentuk citra Lab terlebih dahulu 

kemudian dari citra Lab dijadikan citra grayscale karena metode glcm bekerja pada domain grayscale. 

Setelah proses grayscale citra kemudian di cluster atau di kelompokkan menjadi 2 kelompok kelas, karena 

dalam penelitian ini hanya dibutuhkan 2 kelas yaitu kelas kongesti dan kelas normal, adapun metode untuk 

proses clustering penulis menggunakan metode K-Mean. adapun contoh preprocessing ini bisa dilihat 

prosesnya masing-masing pada gambar 1 

 

 
Gambar 2 Proses pembentukan segmen kongesti dan segmen normal 
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Untuk detail masing - masing proses pada gambar 2 dijelaskan dibawah ini : 

 

a) Konfersi citra format RGB kedalam citra  L*a*b dengan rumus : 
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Proses ini bertujuan untuk dekomposisi warna jaringan histologi lebih jelas sehingga untuk proses 

segmentasi akan lebih jelas, dan sering digunakan untuk citra histologi H&E. 

 

b) Segmentasi citra L*a*b menggunakan metode K-Mean. Adapun proses algoritma kmean (Hartigan dkk, 

1979) adalah sebagai berikut : 

1. Tentukan jumlah cluster 

2. a. Inisialisai k sebagai pusat cluster (beri nilai-nilai random) 

3. b. Alokasikan setiap data atau obyek ke cluster terdekat. Kedekatan dua obyek ditentukan berdasarkan jarak 

antar kedua obyek tersebut. Jarang paling dekat antara satu data dengan satu cluster tertentu akan 

menentukan suatu data masuk ke dalam cluster yang mana. 

4. c. Hitung kembali pusat cluster dengan anggota cluster yang sekarang. Pusat cluster adalah rata-rata semua 

data atau obyek dalam cluster. 

5. d. Tugaskan lagi setiap obyek memakai pusat cluster yang baru. Jika pusat cluster sudah tidak berubah lagi, 

maka proses peng-cluster-an selesai. 

6. e. Kembali ke langkah 3 sampai pusat cluster tidak berubah lagi 

Untuk menghitung jarak dari pusat cluster ke tiap titik anggota cluster menggunakan rumus jarak 

euclidian distance : 

    √∑{       }
 

 

   

 

(5) 

dimana, 

            =  jarak obyek i dan obyek j 

p  = dimensi data 

             = koordinat dari obyek i pada dimensi k 

             = koordinat dari obyek j pada dimensi k 

Proses kmean ini bertujuan untuk mencari area cluster kongesti dan normal (selain kongesti dianggap 

area normal). sehingga akan terbentuk segmen-segmen berdasarkan kedekatan warnanya. 

c) Konfersi citra hasil cluster ke dalam citra grayscale 

Proses konfersi citra color kedalam citra grayscale menggunakan rumus sebagai berikut : 

 

     
     

 
 

                                (6) 

Proses ini bertujuan untuk menghitung fitur statistik glcm pada masing-masing segmen, karena glcm adalah 

domain gray level. 

 

2.4.  Ekstraksi Fitur Tekstur 

Ekstraksi ciri merupakan langkah awal dalam melakukan klasifikasi dan interpretasi citra. Proses ini 

berkaitan dengan kuantisasi karakteristik citra ke dalam sekelompok nilai ciri yang sesuai. Dalam penelitian 

ini ektraksi fitur yang digunakan adalah metode gray level coocurence matrix (GLCM). 
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GLCM adalah suatu matriks yang elemen-elemennya merupakan jumlah pasangan piksel yang memiliki 

tingkat kecerahan tertentu, di mana pasangan piksel itu terpisah dengan jarak d, dan dengan suatu sudut 

inklinasi θ. Dengan kata lain, matriks kookurensi adalah probabilitas munculnya gray level i dan j dari dua 

piksel yang terpisah pada jarak d dan sudut θ 

 
Gambar 3. Hubungan antar piksel sebagai fungsi orientasi jarak spasial 

 

 
 

Gambar 4. Membentuk matriks pasangan 

 

Suatu piksel yang bertetangga yang memiliki jarak d diantara keduanya, dapat terletak di delapan arah 

yang berlainan, hal ini ditunjukkan pada Gambar 4.5. Sedangkan Gambar 2.6 menggambarkan bagaimana 

untuk menghasilkan matriks menggunakan arah 0 dan dengan jarak 1 piksel. 

Setelah memperoleh matriks kookurensi tersebut, kita dapat menghitung ciri statistik orde dua yang 

merepresentasikan citra yang diamati. (Haralick et al) mengusulkan berbagai jenis ciri tekstural yang dapat 

diekstraksi dari matriks kookurensi. jika diberikan   adalah citra gray level,   adalah nilai rata-rata dari 

probabilitas  . serta                  adalah mean dan standart deviation dari probabilitas              adalah 

nilai matriks ke-i dari marginal probability matriks yang dihasilkan dari jumlah baris dari         

Maka untuk menghitung masing-masing fitur statistik glcm (Haralick dkk. 1973)dari definisi diatas 

adalah sbb : 
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Untuk menghitung fitur statistik GLCM pada penelitian ini menggunakan 6 fitur statistik dari masing-

masing segmen hasil dari proses cluster kmean yang sudah di konfersi ke citra grayscale. Fitur yang 

digunakan adalah fitur correlation, cluster shade, contrast, entropy, homogenity, energy 

Dari masing-masing pengukuran nilai statistik diatas akan menghasilkan satu nilai untuk tiap segmen atau 

cluster. Jadi nilai inilah yang nantinya dijadikan parameter untuk pembanding pada tiap kelas yang ada pada 
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proses klasifikasi svm. apakah citra tersebut masuk kedalam kelas kongesti ataukah masuk kedalam kelas 

normal. 

2.5. Svm Non Linier 

Dalam masalah klasifikasi kebanyakan sampel data tidak terpisah secara linier sehingga jika digunakan 

SVM linier maka hasil yang diperoleh tidak optimal dan mengakibatkan hasil klasifikasi yang buruk. SVM 

linier dapat diubah menjadi SVM non-linier dengan menggunakan metode kernel. Metode ini bekerja dengan 

cara memetakan data input ke ruang feature yang dimensinya lebih tinggi. Diharapkan data input hasil 

pemetaan ke ruang feature akan terpisah secara linier sehingga dapat dicari hyperplane yang optimal. 

Fungsi kernel yang sering digunakan adalah sebagai berikut : 

kernel linier :  , TK u v uv .   

kernel polinomial:    , 1 , 2
d

TK u v u v d   .  

kernel RBF (Radial Basis Function):    2
, exp , 0K u v u v     .  

KernelGaussian: 
 

2

2
, exp ,

2

u v
K u v 



 
   
 
 

 

2.6. Evaluasi Sistem 

 

Evaluasi didalam prediksi adalah untuk mengukur efektifitas metode yang dipakai dalam menghitung 

prediksi. Adapun metode yang dipakai dalam penelitian ini menggunakan perhitungan tingkat akurasi. Untuk 

menghitung tingkat akurasi menggunakan formula sebagai berikut : 

  

               
∑             

∑      
        

dimana : 
∑             = Jumlah piksel yang benar dalam melakukan klasifikasi 
∑        = Total jumlah piksel 

  

                
∑             

∑       
        

dimana : 
∑             = Jumlah segmen yang benar dalam melakukan klasifikasi 

∑        = Total jumlah segmen 

 

3. Hasil Dan Pembahasan 

3.1. Tahapan Ekstraksi Ciri Gray Level Cooccurence Matriks (GLCM) 

Ekstraksi ciri adalah mengambil fitur statistik pada masing-masing segmen hasil grayscale dari proses 

cluster kmean, hasil proses metode kmean akan terbentuk matriks indeks (Nx1) dengan baris matriks 

sebanyak N dan kolom matriks 1. 

Untuk menghitung fitur GLCM dari sebuah citra, data matriks yang diproses harus berbentuk matriks 

square atau matiks (NxM), dimana N adalah baris pada matriks, dan M adalah kolom matriks. sehingga 

matriks awal yang berukuran (Nx1) harus di rubah kedalam matriks (NxM) tanpa merubah nilai piksel yang 

ada pada matriks. setelah sudah terbentuk matriks (NxM) maka bisa dihitung nilai fitur statistiknya untuk 

masing-masing segmen. alur proses secara umum klasifikasi menggunakan fitur glcm adalah sebagai berikut 

: 

 

 
Gambar 5. Alur proses klasifikasi menggunakan fitur glcm 
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Tabel 1 Hasil perhitungan nilai statistik.a) citra normal, b) citra segmen kongesti c) citra segmen normal,d) 

dan e) adalah citra grayscale dari kongesti dan normal, f) nilai fitur statistik pada segmen kongesti. g) nilai 

fitur statistik pada segmen normal 

 
 

Dari tabel diatas terlihat masing-masing nilai fitur statistik baik itu dari segment kongesti dan segmen 

normal. nilai fitur tersebut yang akan dipakai untuk proses klasifikasi mengunakan svm classifier. 

3.2. Tahapan Training 

Untuk proses identifikasi citra jaringan histologi ginjal yang tedapat area kongesti langkah pertama 

adalah proses training data citra sebagai basis data pengetahuan. pada proses ini data training sekaligus di 

klasifikasikan ke dalam dua kelas label, pertama adalah kelas kongesti (kelas 1) dan yang kedua adalah kelas 

normal (kelas 0).  

Dari ujicoba yang sudah dilakukan, penulis menggunakan data citra training sebanyak 50 citra, dengan 

masing-masing mempunyai ukuran 256x256 piksel, dimana tiap citra train harus terdapat 2 unsur area 

kongesti dan area normal. untuk mengetahui hasil dari data training yang sudah dilakukan 6 ekstraksi fitur 

GLCM, berikut akan ditunjukkan hasil training kongesti dan normal pada tabel dibawah : 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Tabel 2 Tabel fitur GLCM kelas kongesti 
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Tabel 3 Tabel fitur GLCM kelas normal 

 
 

3.3. Implementasi 

Aplikasi dalam penelitian ini menggunakan Matlab, karena untuk proses komputasi pada penelitian ini 

sangat besar yang berhubungan dengan perhitungan matriks secara spasial. 

Hasil akhir pada penelitian ini adalah menunjukkan nilai akurasi kelas kongesti atau normal dan akurasi 

segmen (area) kongesti atau kelas normal. 

3.4. Testing (Ujicoba) 

Testing data adalah proses untuk menguji seberapa besar akurasi yang dicapai. Dari ujicoba yang sudah 

dilakukan ada 2 akurasi yang dihasilkan. yang pertama adalah akurasi berdasarkan klasifikasi, yang kedua 

adalah akurasi berdasarkan segmen area kongesti yang nantinya dibandingkan dengan identifikasi ahli 

patologi (Ground thruth). 

Akurasi berdasarkan klasifikasi svm, pada proses ini membandingkan citra maing-masing segmen citra 

testing yang sudah diambil nilai fitur GLCM nya dibandingkan dengan nilai fitur GLCM tiap segmen yang 

ada pada citra training dan label kelasnya, berdasarkan perhitungan svm classifier. 

Sedangkan untuk akurasi area klaster atau segmen kongesti adalah membandingkan hasil segmen 

kongesti pada program dengan area kongesti yang sudah ditandai oleh dokter ahli. seberapa besar tingkat 

akurasinya berdasarkan nilai benar dan salah ketika proses identikasi kongesti. 

Dalam uji coba ini akan ditunjukkan 2 skenario uji nya. skenario pertama adalah uji yang dilakukan 

menggunakan citra dengan ukuran 256x256 piksel dengan K=2,3,4,5 dimana sama dengan ukuran matriks 

citra trainingnya. sedangkan untuk skenario kedua adalah citra yang digunakan uji adalah citra seluruh 

preparat yang mempunyai ukuran matriks berkisar 3000x3000 piksel dengan K=2,3,4,5. jadi bisa diketahui 

area kongesti pada seluruh preparat. 

a. Uji coba parameter K dengan citra 256 x 256 piksel 

Skenario pertama akan di uji coba pengaruh nilai K klaster pada citra ukuran 256x256 sama dengan 

ukuran citra training. Pada skenario ini akan diujikan 4 parameter k, yaitu untuk k=2,k=3,k=4,dan k=5. 
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Gambar 6. Klaster k=2. (a) klaster ke-1. (b) klaster ke-2. 

 
Pada gambar 6 menunjukkan perbedaan nilai k, untuk k=1 menunjukkan segmen kongesti, sedangkan 

untuk k=2 menunjukkan segmen normal. untuk segmen k=1 kemungkinan area kongesti masih terlalu lebar, 

dan segmen k=2 kemungkinan ada area kongesti. maka perlu dilakukan pemilihan klaster yang terbaik untuk 

mendapatkan area kongesti yang sesuai 

 

 
Gambar 7 Klaster k=3. (a) klaster ke-1. (b) klaster ke-2 (c) klaster ke-3 

 

Dari gambar 7  menunjukkan area segmen (a) semakin menipis area kongestinya, untuk segmen ke-2 area 

berkurang karena membentuk klaster baru pada gambar (c). 

 

 
Gambar 8 Klaster untuk k=4 (a) klaster ke-1 (b) klaster ke-2 (c) klaster ke-3 (d) klaster ke-4 
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Gambar 9 Klaster untuk k=5 (a) klaster ke-1. (b) klaster ke-2. (c) klaster ke-3. (d) klaster ke-4. (e) klaster 

ke-5 

 

Untuk melihat hasil segmentasinya ditunjukkan pada tabel berikut : 

 

Tabel 4. Tabel Hasil ujicoba dari Citra ke-1,citra ke-2, citra ke-3, citra ke-4 

 
 

b. Uji coba parameter K klaster pada citra Preparat 

Skenario kedua akan di uji coba pengaruh nilai K klaster pada citra semua preparat yang berukuran rata-

rata 3000x3000 piksel. Pada skenario ini akan diujikan 5 parameter k, yaitu untuk k=2, k=3, k=4, k=5 dan 

k=6. Dari uji coba yang dilakukan akan ditunjukkan untuk masing-masing klaster dan dihitung akurasinya. 

Tabel 4.10 dan 4.11 menunjukkan hasil citra test dengan k=2 sampai dengan k=6 

Hasil ujicoba pengujian citra preparat akan ditunjukkan pada tabel dibawah : 
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Tabel 5. Hasil ujicoba citra preparat 

 
 

3.5. Pengujian Sistem 

Pengujian sistem dilakukan dalam dua bagian, yaitu pengujian akurasi kelas dengan svm classifier dan 

akurasi segmen secara sistem terhadap hasil diagnosis pakar. 

 

1.  Pengujian Akurasi Kelas 

Pengujian ini dilakukan untuk mengetahui sejauh mana akurasi sistem pada saat dijalankan, pengujian 

menggunakan metode svm  dengan RBF dimana dataset sebanyak 50 data. Pengujian dilakukan dalam 2 

skenario citra test dengan k=2 sampai dengan k=5, seperti tertuang pada tabel 6. 

 

Tabel 6. Skenario Pengujian Dataset citra ukuran 256 x256 piksel 

 
 

Dari tabel 6 terlihat bahwa nilai akurasi kelas tertinggi pada uji citra ke-1 terjadi pada k=2 yaitu 100%, untuk 

citra ke-2 terjadi pada k=5 sebesar 100%, untuk citra ke-3 pada k=5 80% dan citra ke-4 terjadi pada k=5 

adalah 80%. 

Tabel 7. Skenario Pengujian Dataset citra ukuran 3000 x 3000 piksel 

 
 

Dari tabel 7 uji coba untuk 4 citra menunjukkan bahwa hasil akurasi kelas tertinggi didapat pada k=6, dengan  

nilai 83.33%. 
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Gambar 10 Grafik akurasi kelas terhadap nilai k uji coba skenario pertama 

 

Gambar 11 Grafik akurasi kelas terhadap nilai k uji coba skenario kedua 

 

2. Pengujian Akurasi Area (Segmen). 

Pengujian ini dilakukan untuk mengetahui sejauh mana akurasi sistem pada saat dijalankan, pengujian 

ini mambandingkan hasil segmentasi sistem dengan ground thruth dari ahli. 

 

Tabel 8 Hasil akurasi segmen kongesti ujicoba citra 256 x 256 untuk tiap klaster 

 
 

Dari data tersebut terlihat bahwa untuk citra ke-1 nilai akurasi terbesarnya terjadi pada k=3 yaitu 

93.91%, untuk citra ke-2 terjadi pada k=4 yaitu 98.83%, untuk citra ke-3 terjadi untuk k=5 sebesar 90.22%, 

dan citra ke-4 terjadi untuk k=5 sebesar 97.16%. 

 

Tabel 9 Hasil akurasi segmen kongesti ujicoba citra preparat 

 
 

untuk akurasi area kongesti yang terlihat pada tabel 3.8  menunjukkan akurasi citra ke-1 nilai tetinggi pada 

k=4 dan k=5 dengan nilai 98%, untuk citra ke-2 nilai akurasi tertinggi didapat untuk k=4, citra ke-3 nilai 

akurasi tertinggi didapat pada k=4 dan k=6 dengan nilai 98% dan 98.17%, dan citra ke-4 nilai akurasi 

tertinggi adalah 96% dan 96.25%  pada k=5 dan k=6 . jadi pada kedua tabel diatas menunjukkan nilai akurasi 

tertinggi adalah untuk k=6, tetapi bisa juga digunakan k=5. 
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Gambar 12 Grafik akurasi area kongesti terhadap nilai k uji coba skenario pertama 

 

Gambar 13 Grafik akurasi area kongesti terhadap nilai k uji coba skenario kedua 

Dari hasil semua uji coba yang sudah dilakukan untuk skenario pertama maupun skenario kedua 

menunjukkan bahwa parameter k klaster sangat berpengaruh terhadap akurasi atau ketepatan prediksi. 

 

4. Kesimpulan  

 

Setelah melalui ujicoba dan analisa, maka dapat ditarek kesimpulan sebagai berikut : 

 

1. Berdasarkan hasil ujicoba yang sudah dilakukan parameter k klaster pada metode GLCM berpengaruh 

terhadap hasil segmentasi maupun hasil klasifikasi. Nilai rata - rata akurasi kelas dan akurasi segmen 

tertinggi terjadi pada k=5 dan k=6 yaitu sebesar 95.91% untuk akurasi segmen, dan 83.33% untuk akurasi 

kelas. 

 

2. Terdapat tipe citra tertentu yang kurang baik ketika proses segmentasi kmean, sehingga area kongesti tidak 

sesuai dengan ground thruth dari ahli. citra tersebut mempunyai format warna yang berbeda dari citra uji. 

 

3. Dari analisa uji coba yang dilakukan, jika hanya menggunakan perameter tekstur hasilnya kurang baik, 

apalagi pada proses identifikasi area kongesti. maka metode yang berbasis tekstur digabung parameternya 

dengan fitur warna, karena untuk kasus citra histologi yang banyak dominan pada perbedaan warnanya 
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