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Abstrak 

Verifikasi Verifikasi kualitas gambar pada aplikasi DiTenun sebelumnya dilakukan 

menggunakan algoritma Fast Four Transform (FFT) dan Principle Componen Analysis (PCA). 

Pada penelitian ini dilakukan verifikasi kualitas gambar menggunakan algoritma Support Vector 

Machine (SVM) untuk dapat digunakan pada aplikasi DiTenun. SVM digunakan untuk 

membentuk model klasifikasi kualitas gambar ke dalam kategori baik dan buruk. Algoritma SVM 

yang digunakan adalah non-linear SVM dengan kernel yang berbeda, yaitu kernel gaussian rbf, 

polynomial, dan sigmoid. Sebelum dilakukan klasifikasi, terlebih dahulu gambar dilabeli menjads 

dua label yaitu kualitas baik dan kualitas buruk dengan menggunakan metode cohen kappa. 

Klasifikasi kualitas gambar dilakukan berdasarkan fitur tekstur gambar, yaitu fitur 

contrast, dissimilarity, homogeneity, energy, dan correlation yang diperoleh menggunakan 

metode Grey Level Co-occurrence Matrix (GLCM). Pada dataset berupa fitur-fitur tekstur 

gambar diterapkan data preprocessing seperti data integration, custom transformation, dan data 

reduction. Penentuan kombinasi fitur dan jumlah fitur agar diperoleh model klasifikasi dengan 

akurasi tertinggi dilakukan menggunakan metode chi square.  

Data pada penelitian ini dibagi menjadi train set dan test set dengan perbandingan 

sebesar 80:20. Penilaian performansi model adalah berdasarkan akurasi, precision, recall, dan 

F1-Score yang diperoleh melalui confusion matrix. Hasil penelitian ini adalah model hasil 

penggunaan SVM dengan kernel gaussian rbf yang memiliki performansi paling baik 

dibandingkan dengan penggunaan kernel polynomial dan sigmoid. Model terbaik tersebut 

termasuk dalam kategori good classification. Dari hasil tersebut maka dapat disimpulkan bahwa 

pendekatan machine learning khususnya dengan algoritma SVM efektif dan dapat digunakan 

untuk verifikasi kualitas gambar pada aplikasi DiTenun. 

 

 

Kata Kunci— klasifikasi, kualitas gambar, cohen kappa, tekstur, SVM, kernel 

1. PENDAHULUAN 

Ulos merupakan salah satu hasil budaya dari Sumatera Utara yang dihasilkan dengan cara 

ditenun oleh penenun tradisional [22]. Ulos secara umum dihasilkan dengan mengikuti pola ulos 

yang digambar secara manual. Pada penelitian yang dilakukan oleh Arlinta dkk [1], dihasilkan 

aplikasi DiTenun yang dapat digunakan untuk menghasilkan motif ulos baru dari suatu ulos yang 

selanjutnya dikristik sehingga dapat digunakan menjadi acuan bagi penenun. 

Pada aplikasi DiTenun, verifikasi kualitas gambar telah dikembangkan menggunakan 

algoritma Fast Fourier Transform (FFT) dan Principle Componen Analysis (PCA)[18]. Pada 

penelitian ini, peneliti bermaksud untuk melakukan klasifikasi kualitas gambar ulos dengan 

pendekatan learning sesuai saran penelitan sebelumnya. 
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Algoritma yang digunakan pada penelitian ini adalah Support Vector Machine (SVM). 

Penulis memilih menggunakan algoritma SVM dikarenakan  SVM sebagai algoritma machine 

learning bekerja dengan prinsip Struktural Risk Minimization (SRM) untuk menemukan garis 

hyprplane terbaik untuk memisahkan dua kelas pada input space [7]. Selain itu, SVM pada 

dasarnya digunakan untuk klasifikasi data terhadap 2 (dua) kategori atau kelas sehingga sesuai 

dengan penelitian ini yang mengklasifikasikan kualitas gambar ulors terhadap kategori baik dan 

buruk. 

Pada penelitian ini, algoritma SVM yang digunakan adalah non-linear SVM, dimana 

algoritma non-linear SVM dapat memisah class data yang terpisah secara non-linear. Selain itu, 

non-linear SVM dapt digunakan untuk dataset berdimensi tinggi (dataset dengan lebih dari dua 

fitur). Pada non-linear SVM dibutuhkan trik kernel untuk menentukan pemisah class data pada 

data non-linear. 

Kernel yang digunakan pada penelitian ini adalah kernel yaitu gaussian rfb, polynomial, 

dan sigmoid. Penggunaan ketiga kernel tersebut adalah mengikuti penelitian sebelumnya yang 

mengatakan bahwa ketiga kernel tersebut adalah kernel yang umum digunakan dalam non-linear 

SVM [20]. Penelitian ini bertujuan untuk menentukan penggunaan kernel SVM mana yang lebih 

baik untuk dapat digunakan dalam memverifikasi kualitas gambar ulos pada aplikasi DiTenun. 

Selain itu, penelitian ini juga bertujuan untuk menentukan apakah dengan pendekatan learning 

dapat efektif mengklasifikasikan kualitas gambar ulor ke dalam kategori baik dan buruk. Pada 

penelitian ini dianalisis penggunaan algoritma SVM dengan fungsi kernel yang berbeda dalam 

hal melakukan verifikasi kualitas gambar pada aplikasi DiTenun, dan penelitian ini tidak 

bermaksud untuk meningkatkan kualitas dari suatu gambar.. 

2. METODE PENELITIAN 

Cohen kappa merupakan teknik untuk mengevaluasi kesepakatan diatara beberapa rater 

dalam menilai suatu objek [15] [4]. Penilaian yang diterapkan pada cohen kappa merupakan 

penilaian secara subjectif dan bersifat kategori. Pada cohen kappa umumnya digunakan dua rater 

dan dua kategori. Kemungkinan kesepakatan untuk dua rater ditunjukkan pada Tabel 1 berikut. 

Tabel 1. Kesepakatan dua rater. 

 Rater 2  

𝑷𝟐
∗ = 𝟎 𝑷𝟐

∗
 = 1 

Rater 1 𝑷𝟏
∗ = 𝟎 𝑃00   𝑃01   𝑃0.  

𝑷𝟏
∗
 = 1 𝑃10   𝑃11   𝑃1. 

  𝑃.0 𝑃.1 1 

Untuk mencari koefisien cohen kappa digunakan persamaan berikut. 

𝐾 =
𝑃𝑜−𝑃𝑒

1−𝑃𝑒
    (1) 

Dengan 

 𝑃𝑜 = 
𝑛11  + 𝑛00

𝑛
    (2) 

 𝑃𝑒 =  ( 
𝑛0. 

𝑛
 )  ( 

𝑛.0  

𝑛
 ) + ( 

𝑛1. 

𝑛
 )  ( 

𝑛.1  

𝑛
 ) (3) 
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K adalah koefisien cohen kappa, P_o merupakan proporsi kesepakatan teramati, P_e merupakan 

proporsi kesepakatan harapan dan 1 adalah konstanta. Kategori tingakat kesepakatan rater 

ditunjukkan pada Tabel 2 berikut. 

Tabel 2. Tingkat Kesepakatan Rater 

Kappa Kesepakatan 

0.00 – 0.20 Tidak Cukup (insufficient) 

0.21 – 0.40 Memuaskan (satisfactory) 

0.41 – 0.60 Cukup (sufficient) 

0.61 – 0.80 Baik (good) 

0.81 – 1.00 Baik Sekali (Excellent) 

Data yang digunakan oleh penulis sebagai objek penelitian pada Tugas Akhir ini adalah 

gambar ulos. Data ulos yang digunakan terdiri dari 8 (delapan) jenis ulos Batak Toba yaitu: Ragi 

Idup, Ragi Hotang, Sadum, Bintang Maratur, Mangiring, Sibolang, Harungguan, dan Sitolutuho. 

Gambar ulos yang digunakan pada penelitian ini berasal dari data pada penelitian 

sebelumnya tentang verikasi kualitas gambar [18]. Jumlah data asal yang digunakan pada 

penelitian ini adalah sebanyak 329 gambar. Gambar tersebut telah dikategorikan secara manual 

ke dalam kategori gambar dengan kualitas baik dan buruk. Jumlah gambar dengan kategori 

kualitas baik adalah sebanyak 169 dan kategori kualitas buruk sebanyak 160 gambar. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1. Data Preparation 

Pada subbab ini dijelaskan mengenai implementasi, hasil, dan pembasan yang dilakukan 

pada tahap data preparation. Data preparation pada penelitian ini meliputi image augmentation, 

penerapan cohen kappa, dan feature extraction yang dijelaskan lebih rinci pada subbab berikut.. 

3.1.1. Image Aumentation 

Image augmentation dilakukan untuk memperbanyak jumlah data gambar. Pada 

penelitian ini, image augmentation untuk gambar asal yang memiliki label buruk dilakukan 

dengan menerapkan penambahan contrast, blur, noise, dan rescale pada setiap gambar. Image 

augmentation untuk gambar asal yang memiliki label baik dilakukan dengan menerapkan 

penambahan noise dan rescale pada setiap gambar. Dari proses image augmentation diperoleh 

jumlah keseluruhan gambar sebanyak 1307 gambar. Keseluruhan data gambar tersebut dilabeli 

dengan menerapkan metode cohen kappa yang dijelaskan pada subbab berikut. 

3.1.2. Cohen Kappa 

Penerapan cohen kappa pada penelitian ini menggunakan dua rater. Rater tersebut 

melakukan penilaian kualitas gambar ulos secara manual terhadap kualitas baik dan buruk. 

Berikut ini disajikan persentase penilaian gambar oleh rater pada Gambar 4 berikut. 
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Gambar 4. Persentasi Hasil Penilaian Rater 

Berdasarkan penilaian yang dilakukan oleh rater kelompok 1 (satu) jumlah gambar baik 

yang disepakati sebanyak 362 gambar, jumlah gambar buruk yang depakati sebanyak 842 gambar, 

dan jumlah gambar yang tidak disepakati sebanyak 103 gambar. Respresentasi jumlah gambar 

yang dinilai oleh rater ditunjukkan pada Tabel 6 berikut. 

Tabel 6. Penilaian Oleh Rater 

 
Rater A 

Jumlah 
Buruk Baik 

Rater B 

Buruk 
(𝑃00  ) 

= 842 

(𝑃01  ) 

=  49 

(𝑃0. )

= 891 

Baik 
(𝑃10  ) 

= 54 

(𝑃11  ) 

= 362 

(𝑃1.)
= 416 

Jumlah  
(𝑃.0) 

= 896 

(𝑃.1) 

=411 
1307 

Berdasarkan perhitungan Kohen kappa menggunakan persamaan (1), (2), dan (3) pada 

subbab 2.5, didapat keofisien kappa sebesar 0.8176. Nilai koefisien kappa tersebut termasuk ke 

dalam kategori Baik Sekali (Excellent). Karena kategori tingkat kesepakatan rater yang diperoleh 

telah memenuhi harapan penulis, maka gambar yang digunakan untuk membentuk model 

klasifikasi adalah 362 gambar dengan label baik dan 842 gambar dengan label buruk sehingga 

total keseluruhan gambar adalah sebanyak 1204 gambar. 

3.1.3.  Feature Extraction 

Features extraction yang dilakukan pada penelitian adalah ekstraksi fitur tekstur. Metode 

yang digunakan untuk ekstraksi fitur ini adalah metode GLCM seperti yang dijelaskan pada 

subbab 2.6. Feature extraction dilakukan terhadap keseluruhan data hasil penerapan cohen kappa. 

Fitur yang dapat diperoleh oleh penulis dari proses feature extraction ini adalah fitur contrast, 

dissimilarity, homogeneity, energy, dan correlation. Berikut beberapa hasil dari feature extraction 

tersebut disajikan dalam Tabel 7 berikut. 

Tabel 7. Hasil Feature Extraction 

Con 

trast 

Dis 

Simi 

larity 

Homo 

geneity 

E 

nergy 

Cor 

Rela 

tion 

3252.371 40.963 0.039 0.010 0.259 

1111.123 22.200 0.066 0.012 0.605 

1457.430 27.859 0.041 0.009 0.590 
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Con 

trast 

Dis 

Simi 

larity 

Homo 

geneity 

E 

nergy 

Cor 

Rela 

tion 

1637.845 30.571 0.036 0.008 0.584 

4148.840 44.640 0.032 0.007 0.315 

Dari hasil feature extraction tampak bahwa nilai dari setiap fitur yang dihasilkan memiliki 

rentang angka yang berbeda-beda. Hal tersebut dapat mengakibatkan data membentuk distribusi 

yang kurang baik sehingga memungkin model yang dibentuk memiliki performa yang kurang 

baik juga. Untuk menangani hal tersebut dilakukan data custom transformation dengan cara data 

normalization dan transfomasi logaritma agar dihasilkan data dengan distribusi yang lebih 

normal. 

3.2. Data Preprocessing 

Untuk menangani permasalahan pada data hasil feature extraction dilakukan data custom 

transformation melalui data normalization dan transfomasi logaritma. Berikut beberapa hasil dari 

custom trasformation disajikan dalam Tabel 8 berikut. 

 

Tabel 8. Hasil Custom Transformation. 

Contrast 

Dis 

similarity 

Homo 

geneity 

E 

nergy 

Cor 

relation 

0.958 0.966 0.017 0.005 0.274 

0.826 0.806 0.056 0.008 0.655 

0.860 0.865 0.018 0.004 0.640 

0.874 0.889 0.012 0.002 0.634 

0.988 0.989 0.006 0.002 0.343 

Pada hasil dari proses custom transformation ditunjukkan bahwa nilai dari dari 

keseluruhan fitur telah memiliki skala yang sama dan telah memiliki rentang nilai dari 0-1. 

Feature selection yang digunakan pada penelitian ini yaitu menggunakan algortima chi 

square seperti yang dijelaskan pada subbab 2.6. Jumlah fitur yang diperoleh dari proses feature 

extraction adalah sebanyak lima fitur yaitu contrast, dissimilarity, homogeneity, energy, dan 

correlation. Feature selection diterapkan pada kombinasi 4 fitur, 3 fitur, dan 2 fitur. Untuk 

kombinasi 5 dan 1 jumlah fitur tidak digunakan karena jumlah fitur maksimal adalah 5 fitur dan 

minimal menggunakan 2 fitur. Berikut hasil dari feature selection untuk setiap kombinasi jumlah 

fitur. 

1. Untuk 4 jumlah fitur yang paling relevan adalah fitur contrast, dissimilarity, 

homogeneity dan correlation. 

2. Untuk 3 jumlah fitur yang paling relevan adalah contrast, dissimilarity, dan 

homogeneity. 

3. Untuk 2 jumlah fitur jumlah fitur yang paling relevan adalah contrast dan dissimilarity. 

Dari hasil feature selection tersebut, dapat disimpulkan bahwa fitur berdasarkan ukuran 

relevansinya dari yang tertinggi hingga terendah adalah contrast, dissimilarity, homogeneity, 

correlation, dan energy. Hasil feature selection yang diperoleh digunakan dalam pembentukan 

model klasifikasi. Pembentukan model juga dilakukan dengan 5 jumlah fitur. 
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3.3. Akurasi Model 

Berikut ini dijelaskan dan ditampilkan akurasi pembentukan model yang dilakukan 

terhadap kernel gaussian rbf, polynomial, dan sigmoid untuk setiap jumlah fitur yang digunakan. 

Fitur yang digunakan adalah fitur sesuai hasil feature selection yang telah dijelaskan pada subbab 

3.1.3. 

3.3.1. Hasil Kernel Gaussian RBF 

Pada Gambar 5 berikut ditampilkan akurasi train dari model yang telah dibentuk dengan 

menggunakan kernel gaussian rbf untuk setiap penggunaan jumlah fitur hasil feature selection. 

 

Gambar 5. Hasil Akurasi Menggunakan Kernel Gaussian RBF untuk Setiap Jumlah Fitur 

Berdasarkan hasil yang diperoleh dapat disimpulkan bahwa untuk penggunaan kernel 

gaussian rbf didapat akurasi tertinggi pada penggunaan 5 jumlah fitur yaitu sebesar 84.97%, dan 

fitur yang digunakan adalah contrast, dissimilarity, homogeneity, energy, dan correlation. 

3.3.2. Hasil Kernel Polynomial 

Pada Gambar 6 berikut ditampilkan akurasi train dari model yang telah dibentuk dengan 

menggunakan kernel polynomial untuk setiap penggunaan jumlah fitur hasil feature selection. 

 

Gambar 6. Hasil akurasi kernel polynomial setiap jumlah fitur 

Berdasarkan hasil yang diperoleh dapat disimpulkan bahwa untuk penggunaan kernel 

gaussian rbf didapat akurasi tertinggi pada penggunaan 3 jumlah fitur yaitu 83.89%, dan fitur 

yang digunakan adalah contrast, dissimilarity, dan homogeneity. 

3.3.3. Hasil Kernel Sigmoid 

Pada Gambar 7 berikut ditampilkan akurasi train dari model yang telah dibentuk dengan 

menggunakan kernel sigmoid untuk setiap penggunaan jumlah fitur hasil feature selection. 
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Gambar 7. Hasil Akurasi Menggunakan Kernel Polynomial untuk Setiap Jumlah Fitur 

Berdasarkan hasil yang diperoleh dapat disimpulkan bahwa untuk penggunaan kernel 

gaussian rbf didapat akurasi tertinggi pada penggunaan 5 jumlah fitur yaitu 80.12%, dan fitur 

yang digunakan adalah contrast, dissimilarity, homogeneity, energy dan correlation. 

Berikut ini pada Gambar 8 disajikan nilai akurasi tertinggi dari model yang telah dibentuk 

dengan setiap kernel pada setiap penggunaan jumlah fitur hasil feature selection. Pada Gambar 8 

berikut juga ditampilkan akurasi validation pada setiap model untuk mengidentifikasi keadaan 

overfitting maupun underfitting. 

 

Gambar 8. Akurasi Train dan Akurasi Validation Kernel 

Pada grafik di atas ditunjukkan bahwa tidak ada akurasi validation yang signifikan lebih 

rendah dari akurasi train pada setiap model. Hal tersebut berarti tidak ada model yang mengalami 

overfitting.  Hasil yang diperoleh juga menunjukkan bahwa tidak ada akurasi model dengan 

performansi yang termasuk dalam kategori fail classification. Hal tersebut berarti tidak ada model 

yang mengalami underfitting. Ketiga model tersebut memiliki performansi yang termasuk dalam 

kategori good classification, yang artinya ketiga model tersebut sudah dapat melakukan 

klasifikasi kualitas gambar dengan baik. Penilaian performansi tersebut mengacu pada tingkat 

performansi model yang dijelaskan pada Tabel 5 di subbab 2.9. 

Berikut ini pada Tabel 9 ditampilkan nilai akurasi, precision, recall, dan F1 score dari 

model dengan akurasi tertinggi pada setiap kernel. 

Tabel 9. Akurasi, Precision, Recall, dan F1 Score dari Model dengan Akurasi Tertingginya 

Kernel Akurasi Precision Recall F1 Score 

Gaussian RBF 84.97 85 85 85 
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Kernel Akurasi Precision Recall F1 Score 

Polynomial 83.89 84 84 84 

Sigmoid 80.12 80 80 79 

Performansi dari model umunya dilihat dari nilai akurasi model, namun nilai precision, 

recall, dan F1 score tetap perlu dipertimbangkan. Pada Tabel 10 di atas ditunjukkan bahwa nilai 

precision, recall, dan F1 score dari setiap kernel tidak memiliki perbedaan yang signifikan dari 

nilai akurasinya. Nilai precision, recall, dan F1 score tersebut juga masih dalam satu kategori 

berdasarkan kategori performansi model pada Tabel 5 di subbab 2.10. Kategori yang didapat 

adalah kategori good classification. Nilai akurasi, precision, recall, dan F1 score dari model 

menunjukkan bahwa proses pembelajaran menggunakan data train sudah akurat untuk 

membentuk model klasifikasi. 

Berikut ini pada Gambar 9 ditampilkan nilai akurasi dari setiap kernel dengan akurasi 

tertinggi berdasarkan penggunaan jumlah fitur. 

 

Gambar 9. Akurasi Setiap Kernel dengan Akurasi Tertingginya berdasarkan Penggunaan 

Jumlah Fitur 

Dari ketiga model tersebut, model terbaik dengan akurasi tertinggi didapat dari 

penggunaan kernel gaussian rbf yaitu 84.97%. Fitur yang digunakan untuk model tersebut adalah 

5 (lima) fitur yaitu contrast, dissimilarity, homogeneity, energy, dan correlation. 

3.4. Pengujian Data Baru 

Pengujian data baru dilakukan pada model yang memiliki akurasi tertinggi berdasarkan 

penggunaan jumlah fitur untuk setiap kernel. Berikut disajikan hasil pengujian data baru untuk 

model setiap model tersebut pada Tabel 10. 

 

Tabel 10. Hasil Pengujian 

Kernel Akurasi Precision Recall 
F1 

Score 

Gaussian RBF 92.94 93 93 93 

Polynomial 88.9 90 89 89 

Sigmoid 80.08 83 80 81 

Pada Tabel 10 di atas ditunjukkan bahwa nilai precision, recall, dan F1 score dari setiap 

kernel tidak memiliki perbedaan yang signifikan terhadap nilai akurasinya. Nilai precision, recall, 

dan F1 score tersebut masih dalam satu kategori yaitu kategori good classification. Nilai akurasi, 

precision, recall, dan F1 score dari model menunjukkan bahwa proses pembelajaran 

menggunakan data train sudah akurat dalam pembentukan model sehingga mampu 
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mengklasifikasikan data baru dengan kategori akurasi yang sama yaitu kategori good 

classification. 

Dari pengujian yang dilakukan, akurasi tertinggi yang diperoleh adalah 92.94% yakni 

menggunakan kernel gaussian rbf. Kernel terbaik yang didapat dari akurasi model dan akurasi 

pengujian model dengan data baru adalah sama, yaitu model dengan menggunakan kernel 

gaussian rbf menggunakan 5 jumlah fitur yaitu contrast, dissimilarity, homogeneity, energy, dan 

correlation. Dari hal tersebut dapat disimpulkan bahwa proses learning dalam pembentukan 

model menggunakan kernel gaussian rbf lebih baik daripada menggunakan kernel polynomial dan 

sigmoid. 

Akurasi model tertinggi diperoleh melalui penggunaan algoritma SVM dengan kernel 

gaussian rbf. Akurasi model yang diperoleh adalah sebesar 84.97% dan termasuk dalam kategori 

good classification sesuai dengan harapan peneliti untuk dapat digunakan dalam verifikasi 

kualitas gambar pada aplikasi DiTenun. Berdasarkan hal tersebut dapat disimpulkan bahwa 

penggunaan machine learning khususnya dengan algoritma SVM pada penelitian ini sudah efektif 

dalam melakukan klasifikasi kualitas gambar ulos. 

4. KESIMPULAN  

 

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan oleh penulis dapat diambil kesimpulan 

sebagai berikut: 

1. Perbandingan akurasi ketiga kernel dilakukan untuk menentukan kernel SVM yang 

lebih baik dalam melakukan klasifikasi gambar ulos. Dari hasil penelitian diperoleh 

bahwa penggunaan kernel gaussian RBF pada SVM memiliki akurasi yang lebih 

tinggi dibandingkan dengan penggunaan kernel polynomial, dan sigmoid. Akurasi 

model yang diperoleh untuk penggunaan kernel gaussian rbf, polynomial, dan sigmoid 

secara berurut yaitu 84.97%, 83.89%, dan 80.12%. 

2. Akurasi kernel gaussian rbf sebagai kernel terbaik yang diperoleh yaitu sebesar 

84.97% termasuk ke dalam kategori good classification. Berdasarkan kategori 

performansi model tersebut dapat disimpulkan bahwa penggunaan pendekatan 

machine learning khususnya algoritma SVM kernel gaussian rbf dapat efektif 

mengklasifikasikan kualitas gambar ulos. Oleh karena itu model yang dihasilkan dapat 

digunakan pada aplikasi DiTenun untuk mengklasifikasikan gambar berdasarkan 

kualitas ke dalam kategori baik dan buruk. 

3. Pengujian terhadap model dari penggunaan kernel gaussian rbf dan penggunaan 5 fitur 

(contrast, dissimilarity, homogeneity, energy, dan correlation) diperoleh bahwa 

jumlah gambar yang dapat diverifikasi dengan benar adalah 224 gambar dari 241 

gambar dengan persentase 92.94%. Hasil tersebut menunjukkan bahwa klasifikasi 

gambar berdasarkan kualitas dapat dilakukan dengan optimal. 

4. Penggunaan 5 jumlah fitur yang terdiri dari fitur contrast, dissimilarity, homogeneity, 

energy, dan correlation memiliki akurasi tertinggi untuk kernel gaussian rbf dan 

polynomial  dibandingkan jika menggunakan jumlah fitur yang lain. Sedangkan pada 

penggunaan kernel sigmoid, akurasi tertinggi didapat dari penggunaan 3 fitur, yaitu 

fitur contrast, dissimilarity, dan homogeneity. Dari hasil tersebut dapat disimpulkan 

bahwa akurasi model klasifikasi dengan algoritma SVM tidak bergantung dari 

banyaknya jumlah fitur yang digunakan, tetapi bergantung pada jenis kernel dan fitur. 

5. Penggunaan metode cohen kappa dalam pelabelan gambar sangat berpengaruh 

terhadap jumlah data gambar yang digunakan dalam pembentukan model klasifikasi. 

Jumlah data yang digunakan dapat berpengaruh terhadap akurasi model klasifikasi 

yang dihasilkan, dimana semakin banyak jumlah data gambar maka akurasi dari model 
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semakin baik. Oleh karena itu, kualifikasi rater yang melakukan pelabelan (penilaian) 

adalah hal yang perlu diperhatikan agar jumlah data dengan penilaian yang sama 

diharapkan memiliki jumlah yang tinggi. 
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