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Abstrak  

 

Tekstur merupakan pola atau motif tertentu yang tersusun secara berulang-ulang pada citra. Tekstur mudah 

dikenali/dikelompokkan oleh manusia, tetapi sulit bagi mesin. Klasifikasi tekstur secara otomatis berguna dan 

dibutuhkan pada banyak bidang seperti industri tekstil, pendaratan pesawat otomatis, fotografi dan seni. Pada 

industri tekstil, klasifikasi tekstur otomatis dapat meningkatkan efisiensi proses desain motif. Motif tekstil terdiri 

dari banyak kelompok, sehingga diperlukan metode klasifikasi multi kelas untuk mengelompokkan motif-motif 

tersebut. Artikel ini memaparkan kinerja tiga metode Support Vector Machine (SVM) multi kelas: One Against 

One (OAO), Directed Acyclic Graph (DAG) dan One Against All (OAA) pada klasifikasi motif dari citra tekstil, 

dimana Wavelet Gabor digunakan sebagai pengekstraksi fitur. Kinerja SVM diukur berdasarkan parameter akurasi 

dan fitur Gabor diekstraksi dengan skala dan orientasi yang berbeda. Tujuan penelitian ini adalah menentukan 

kinerja SVM dan pengaruh jumlah skala dan orientasi Gabor yang digunakan pada klasifikasi motif tekstil. Pada 

simulasi digunakan 120 citra tekstil yang terbagi menjadi tiga kategori motif: bunga, kotak dan polkadot. Akurasi 

pengelompokan SVM mencapai kisaran 90%100%, bahkan untuk citra yang terpotong. Pengujian dengan k-fold 

validation menunjukkan bahwa SVM DAG lebih baik daripada SVM OAO dan SVM OAA, dengan akurasi 

mencapai 78%.  

 

Kata kunci: wavelet Gabor, skala, orientasi, OAO, OAA, DAG 

 

 

AUTOMATIC CLASSIFICATION OF TEXTILE MOTIFS USING MULTI CLASS 

SUPPORT VECTOR MACHINE 

 
Abstract 

 

Texture is a repetition of a specific pattern concatenation in an image. The Texture can be defined as a repetition 

of pattern in an image.  The texture is easy for the human to classify, but it is not easy for a machine. Automatic 

texture classification is useful and required in many fields such as textile industry, automatic aircraft landing, 

photography and art. In the textile industry, automatic texture classification can enhance the efficiency of motif 

designing process. The textile motif is various and should be grouped into more than two classes; therefore a 

multiclass classification is required. This article discusses the performance of multiclass Support Vector Machine 

(SVM): One Against One (OAO), Directed Acyclic Graph (DAG) and One Against All (OAA) in classifying textile 

motifs, in which the Gabor Filter was used to extract the texture features. The SVM performance was measured in 

terms of accuracy, while the Gabor features were extracted in a different combination of scales and orientations. 

The purpose of the work is to measure the SVM performance and determine the effect of using various Gabor 

scales and orientations in textile motifs classification. We used 120 textile images with three motifs: flower, boxes 

and polka dot. The SVM accuracy of 90%100% was achieved; even for cropped textile images. Using the k-fold 

validation, the accuracy of SVM DAG was 78%, higher than those of SVM OAO and SVM OAA.   

 

Keywords: Gabor Wavelet, scale, orientation, OAO, OAA, DAG. 

 

 

1. PENDAHULUAN  

Klasifikasi tekstur secara otomatis berguna pada 

banyak bidang seperti industri tekstil dan mode, 

pendaratan pesawat otomatis, inspeksi material, 

fotografi dan seni (Messier and Johnson, 2014). Pada 

industri tekstil dan mode, klasifikasi tekstur 

digunakan untuk klasifikasi kekasaran atau kehalusan 

permukaan tekstil (Song et al., 2014), deteksi 
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kecacatan tekstil (Hou and Parker, 2005) atau 

klasifikasi pola/motif dari tekstil (Pawening et al., 

2015). 

Klasifikasi motif tekstil secara otomatis diperlukan 

pada industri tekstil modern. Pada industri ini, 

seorang desainer merancang motif baru 

menggunakan repositori citra motif digital sebagai 

referensi. Untuk mengefisienkan penggunaan 

repositori ini, diperlukan mekanisme pengindeksan 

motif; pengindeksan motif memerlukan mekanisme 

klasifikasi secara otomatis. Salah satu metode 

klasifikasi otomatis dari tekstur/pola/motif yang 

sering digunakan adalah Support Vector Machine 

(SVM), dan fitur yang banyak digunakan adalah 

wavelet Gabor.  

Penelitian (Wisesty, 2016) menggunakan wavelet 

Gabor dan SVM untuk klasifikasi tekstur citra USG 

pada dua kelas. Wisety mengelompokkan citra USG 

untuk melihat penyakit yang mengakibatkan 

kemandulan yaitu Polycystic Ovary (PCO), dengan 

akurasi tertinggi sebesar 78,46%.   

Kombinasi dari Gabor wavelet dan SVM juga 

telah digunakan pada klasifikasi multi kelas (lebih 

dari dua kelas) dari tekstur (Muchtar and Cahyani, 

2015);(Jain and Sinha, 2015);(Hou and Parker, 2005). 

Pada ketiga makalah ini, model SVM yang digunakan 

adalah One Against All (OAA). Muchtar 

mengelompokkan daun flavia menjadi lima kelas, 

menggunakan 108 citra daun. Hasil penelitian 

menunjukkan tingkat akurasi sebesar 89,83%. Jain 

mengelompokkan citra satelit menjadi lima kategori 

yaitu kawasan perumahan, pertanian, padang pasir, 

gunung dan hutan. Hasil penelitian menunjukkan 

tingkat akurasi 98,5% untuk semua citra satelit. Hou 

mendeteksi cacat tekstil yang menghasilkan tingkat 

akurasi sebesar 92,66%. Sedangkan pada (Supianto, 

2015), fitur Gabor dan Fuzzy SVM digunakan untuk 

klasifikasi citra satelit, dengan hasil akurasi melebihi 

80%.  

Model SVM One Against One (OAO) telah 

diterapkan untuk klasifikasi jenis dan fase berbagai 

parasit malaria, dengan tingkat akurasi mulai dari 

85% sampai dengan 95,55% (Permata, Purnama and 

Purnomo, 2013). Dalam hal ini, masukan ke SVM 

OAO adalah nilai statisitik dari histogram warna. 

Sementara Pawening menggunakan fitur Grey Level 

Co-occurrence matrix (GLCM) sebagai input ke 

SVM OAO, untuk klasifikasi tekstur tekstil dengan 

akurasi sebesar 74.15%.  

Model SVM Directed Acyclic Graph (DAG) juga 

telah diterapkan untuk klasifikasi serat asing pada 

serat kapas, dengan tingkat akurasi mencapai 92,34% 

(Yang et al., 2011), Selain itu SVM DAG juga telah 

digunakan untuk klasifikasi jenis ikan menggunakan 

fitur GLCM, dengan tingkat akurasi mencapai 97% 

(Hu et al., 2012).  

Dari sekian banyak metode ekstraksi fitur tekstur 

yang sering digunakan seperti grey level co-

occurrence matrices (GLCM), fitur Tamura, dan 

Gabor wavelet, (Howarth and Rüger, 2004) 

memaparkan bahwa GLCM tidak dapat 

menggunakan gambar yang berukuran kecil dan 

gambar yang tidak utuh; fitur Tamura memberikan 

hasil menengah; sementara fitur Gabor dapat 

memberikan hasil yang lebih memuaskan 

dibandingkan dua metode lainnya, karena tiap 

wavelet mewakili energi pada frekuensi dan orientasi 

tertentu. Wavelet Gabor juga dapat 

merepresentasikan frekuensi dan orientasi sistem 

visual manusia, sehingga sering digunakan untuk 

mencari citra dengan pola yang berulang-ulang 

(Singh and Hemachandran, 2012).  

Ben Salem mengatakan SVM memiliki kelebihan 

yang tidak terdapat pada klasifikasi lain yaitu: SVM 

dapat menggunakan  jumlah data latih yang kecil,  

dapat meminimalkan kesalahan pada pelatihan, 

robust terhadap noise sedangkan noise dapat 

menurunkan kinerja pada Neural Network (NN). 

Tidak seperti NN, pada SVM tidak terjadi over fitting, 

serta dapat bekerja dengan baik pada dimensi tinggi. 

Terlebih lagi, SVM membutuhkan komputasi yang 

jauh lebih kecil dibandingkan dengan NN (Ben Salem 

and Nasri, 2009). 

Mengingat potensi kegunaan klasifikasi motif 

secara otomatis pada industri tekstil, tingginya kinerja 

dari SVM multi kelas, baik dengan pendekatan OAO, 

DAG maupun OAA, dan keunggulan fitur Gabor, 

penelitian ini memaparkan penggunaan SVM OAO, 

DAG dan OAA untuk klasifikasi motif tekstil, dengan 

fitur motif diekstraksi menggunakan filter Gabor. 

Penelitian ini memiliki kontribusi sebagai berikut: (1) 

Membahas secara komprehensif dan membandingkan 

tiga jenis SVM, yaitu SVM OAA, SVM DAG dan 

SVM OAO pada pengelompokan citra motif tekstil; 

pembahasan penggunaan tiga jenis SVM pada artikel 

ini memberikan informasi yang berguna untuk 

memahami kinerja SVM,  khsususnya untuk 

klasifikasi motif tekstil. Studi pustaka menunjukkan 

belum ada artikel yang membahas dan 

membandingkan kinerja ketiga model SVM tersebut 

sekaligus. (2) Menunjukkan pengaruh penggunaan 

jumlah skala dan orientasi Gabor yang berbeda pada 

kinerja ketiga jenis SVM untuk klasifikasi motif 

tekstil. Sebelumnya, fitur Gabor lebih sering 

digunakan untuk deteksi cacat tekstil, seperti yang 

dilakukan  Hou., dan Ghosh. (Hou and Parker, 

2005);(Ghosh et al., 2011). (3) Hasil simulasi 

menunjukkan bahwa akurasi dari metode yang 

dibahas pada artikel ini lebih tinggi dari metode 

sebelumnya, yang juga membahas klasifikasi motif 

tekstil (Pawening et al., 2015).    

2. METODE PENELITIAN 

Kinerja dari SVM multi kelas OAO, DAG dan 

OAA, dan pengaruh jumlah skala dan orientasi filter 

Gabor yang digunakan untuk ekstraksi fitur pada 

klasifikasi motif tekstil, dihitung dan ditentukan 

berdasarkan hasil simulasi komputer  menggunakan 

120 citra tekstil. Citra tekstil tersebut diambil dari 

beberapa katalog online; terdiri dari tiga kategori 
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yaitu bunga-bunga, kotak-kotak dan polkadot 

masing-masing 40 citra. Gambar 1 menampilkan 

contoh citra tekstil.  

2.1 SIMULASI 

Gambar 2 menunjukkan blok diagram simulasi 

proses klasifikasi. Proses klasifikasi dibagi menjadi 

dua tahap yaitu pelatihan klasifikasi citra dan 

pengujian klasifikasi citra. Pada kedua tahap ini 

terdapat 3 proses yaitu pre-processing, ektraksi fitur, 

dan klasifikasi. 

 

 

  

 

 

 

 
Gambar 1. Dataset Citra Tekstil 

Gambar 2. Blok Diagram Proses Klasifikasi Tekstur Tekstil 

 

 

1. Pre-processing  

Pre-processing yang dilakukan adalah (1) konversi 

dari ruang warna RGB menjadi grayscale 

(ditunjukkan pada Gambar 3), dan (2) cropping dan 

(3) resizing untuk penyeragaman dataset. Cropping 

bertujuan untuk mengambil bagian teksturnya saja, 

dan untuk beberapa citra cropping dilakukan untuk 

menggabungkan suatu citra dengan citra yang lain 

sehingga terbentuk citra tekstil yang baru. Resizing 

mengubah ukuran citra yang beragam menjadi satu 

ukuran yang sama yaitu 128 x 128 piksel. 

 

2. Proses Ekstraksi Fitur 

Proses ekstraksi fitur dilakukan dua tahap yaitu 

pembentukan Gabor filter bank dan ektraksi fitur 

citra (Putra, 2010)  

a. Pembentukan Gabor Filter Bank 

 Pada tahap ini Gabor filter bank dibentuk dengan 

tiga parameter yang berbeda: (1) menggunakan dua 

skala dan empat orientasi, sehingga menghasilkan 

delapan bank filter Gabor, (2) menggunakan empat 

skala dan enam orientasi, sehingga menghasilkan 24 

bank filter Gabor dan (3) menggunakan lima skala 

dan delapan orientasi, sehingga menghasilkan 40 

bank filter Gabor. Setiap filter memiki kernel dengan 

besar 39 x 39 piksel.   

 

b. Ektraksi Fitur Citra 

Pada tahap ini citra hasil preprocessing 

dikonvolusikan dengan Gabor filter bank yang telah 

dibentuk sebelumnya dan menghasilkan fitur Gabor. 

Fitur yang digunakan pada penelitian ini adalah 

magnitude dari fitur Gabor. Pada Gambar 4 

ditunjukkan contoh hasil ekstraksi fitur Gabor dengan 

lima skala dan delapan orientasi. 

3. Proses Klasifikasi  

Proses klasifikasi terdiri dari dua tahap, yaitu 

pelatihan dan pengujian. Pada tahap pelatihan,  nilai 
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vektor fitur diklasifikasikan dengan SVM (Prasetyo, 

2014);(Nugroho, Witarto and Handoko, 2003) Citra-

citra dikelompokkan ke dalam tiga kelompok: bunga-

bunga, kotak-kotak, dan polkadot menggunakan 

SVM multi kelas pendekatan OAA, DAG dan OAO. 

Hasil klasifikasi berupa hasil pengelompokan 

selanjutnya disimpan ke dalam basis data.  

Pada tahap pengujian citra juga mengalami proses 

yang sama dengan pelatihan citra. Akan tetapi hasil 

vektor fitur yang sudah diklasifikasi tidak disimpan 

ke dalam basis data melainkan dibandingkan dengan 

kelompok yang telah tersimpan pada basis data untuk 

menemukan data citra yang mirip/kelompok yang 

sesuai.  

2.2 EVALUASI KINERJA SVM 

Untuk mengevaluasi kinerja SVM, dilakukan 

proses perhitungan akurasi yang didefinisikan 

sebagai tingkat kedekatan antara nilai prediksi 

dengan nilai aktual (sebenarnya). Rumus untuk 

menghitung akurasi diberikan pada persamaan (1). 

 

𝐴 =
𝑇𝑃

𝑇𝐴
∗ 100%         (1) 

dimana A adalah accuracy, TP adalah total citra 

relevan yang terklasifikasi, TA adalah total citra yang 

diuji. 

2.3 SKENARIO PENGUJIAN 

Pengujian dilakukan dengan kernel linear pada 

tiga metode SVM yaitu OAA, DAG dan OAO, dan 

tiga kombinasi skala dan orientasi fitur Gabor seperti 

yang telah disebutkan sebelumnya. Pengujian 

dilakukan dengan tiga skenario yaitu (1) pengujian 

citra latih, (2) pengujian citra tidak utuh (terpotong), 

dan (3) pengujian dataset menggunakan aturan K-fold 

validation dengan nilai K=2, 4 dan 8.  

Pengujian citra latih dilakukan dengan menguji 

citra yang sama dengan citra yang dilatih, pengujian 

ini bertujuan untuk mengetahui tingkat pengenalan 

terhadap citra yang sudah dilatih. Semua citra latih 

diuji pada tahap ini. 

Pengujian citra terpotong bertujuan untuk menguji 

keandalan metode klasifikasi menggunakan citra 

tekstil yang sudah tidak utuh (terpotong). Dari 

masing-masing kategori diambil 10 citra untuk 

dijadikan citra uji. Selanjutnya citra uji tersebut 

dipotong sedemikian rupa hingga tidak menyerupai 

bentuk aslinya, untuk kemudian diklasifikasikan.  

Pada pengujian dengan metode k-fold validation, 

nilai k-fold yang digunakan adalah 2, 4, dan 8. Untuk 

setiap nilai k, ketiga kelompok skala dan orientasi 

Gabor digunakan. Skenario pengujian ini diharapkan 

dapat mengetahui pengaruh jumlah k pada kinerja 

klasifikasi, juga pengaruh penggunaan skala dan 

orientasi fitur Gabor yang berbeda. Pada skema 

pengujian ini, data latih dan data uji adalah citra-citra 

yang berbeda.  

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Pada bagian ini akan dibahas hasil pengujian dari 

tiga skenario di atas. Hasil pengujian klasifikasi citra 

latih ditampilkan pada Tabel 1, hasil klasifikasi citra 

tidak utuh ditunjukkan pada Tabel 2. Hasil pengujian 

dengan aturan k-fold validation dari ketiga SVM, 

untuk tiga kelompok fitur Gabor dan tiga kategori 

motif ditunjukkan pada Gambar 5 sampai Gambar 7.  

Berdasarkan Tabel 1 klasifikasi dengan menguji 

citra latih menghasilkan nilai akurasi sebesar 100%. 

Perbedaan skala dan orientasi tidak merubah hasil 

SVM multi kelas; semua citra latih yang diuji berhasil 

dikelompokkan dengan tingkat akurasi 100%.  

 
Tabel 1. Hasil Klasifikasi Citra Latih pada SVM OAA, DAG 

dan OAO 

Jenis 

Tekstur 

Akurasi 

OAA DAG OAO 

Bunga 100% 100% 100% 

Kotak 100% 100% 100% 

Polkadot 100% 100% 100% 

 
Tabel 2. Hasil Klasifikasi Citra Tidak Utuh pada SVM 

OAA, DAG dan OAO 

Jenis Tekstur 
Akurasi 

OAA DAG OAO 

Bunga 100% 100% 100% 

Kotak 100% 100% 100% 

Polkadot 90% 100% 100% 

 

Pada skenario kedua, ketika dataset yang sama 

dipotong atau kehilangan bagiannya sampai 1/2 

bagian, dihasilkan nilai akurasi yang berbeda. SVM 

DAG dan OAO tetap mendapatkan hasil yang sama 

 
Gambar 3. Hasil Pre-processing 

 

 
Gambar 4. Contoh hasil 40 fitur citra 
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dengan citra latih sebesar 100%, akan tetapi untuk 

SVM OAA mengalami sedikit penurunan pada 

bagian true positive yang dihasilkan pada kategori 

polkadot mendapat satu kesalahan prediksi sehingga 

menghasilkan nilai akurasi sebesar 90%. Hasil SVM 

OAA, DAG dan OAO tidak terlalu berbeda, yaitu 

90% dan 100%. Contoh hasil pengujian citra uji yang 

terpotong dapat dilihat pada Gambar 8. 

Pada penggunaan aturan k-fold validation,  secara 

umum SVM DAG dan OAO menghasilkan akurasi 

yang lebih tinggi dibandingkan SVM OAA untuk 

semua skala dan orientasi Gabor. Pada Gambar 3 

sampai 5, ‘2s4o’ berarti dua skala empat orientasi, 

4s6o berarti empat skala enam orientasi dan 

seterusnya. 

Pengujian aturan K-fold validation dengan K=2, 

dilakukan dalam dua putaran. Dataset yang 

digunakan dibagi sama rata ke dalam dua kelompok 

yaitu K21 dan K22. Masing-masing kelompok terdiri 

dari 60 citra yang diambil secara acak. Pada 

pengujian pertama, K21 digunakan sebagai citra latih 

dan K22 digunakan sebagai citra uji. Pada pengujian 

kedua dilakukan sebaliknya. Gambar 5 menunjukkan 

rata-rata nilai akurasi dari dua pengujian di atas untuk 

semua jenis SVM dengan semua kelompok fitur 

Gabor. Penggunaan fitur Gabor dengan lima skala 

dan delapan orientasi mencapai akurasi tertinggi pada 

motif bunga dan polkadot; dimana SVM DAG dan 

OAO menghasilkan akurasi yang lebih tinggi 23% 

dibandingkan SVM OAA. 

Pada pengujian dengan K=4, terdapat empat 

siklus pengujian. Data set dibagi menjadi 4 bagian 

dengan jumlah citra yang sama pada setiap 

bagiannya. Bagian-bagian tersebut dinotasikan 

sebagai K41, K42, K43, K44, dan masing-masing berisi 

30 citra. Pada siklus pertama, K41, K42, K43 dijadikan 

data latih dan K44 dijadikan data uji. Pada siklus 

kedua K42, K43, K44 dijadikan sebagai data latih dan 

K41 dijadikan  sebagai data uji. Demikian seterusnya 

sehingga setiap bagian menjadi data uji. Gambar 6 

menunjukkan nilai akurasi rata-rata dari empat 

pengujian di atas. Penggunaan fitur Gabor empat 

skala enam orientasi menghasilkan akurasi tertinggi, 

yang dicapai oleh SVM DAG dan OAO.  

Pengujian dengan nilai K=8 dilakukan dalam 

delapan putaran. Data citra dibagi menjadi delapan 

bagian sama besar; dalam hal ini 120 citra dibagi 

menjadi 15 citra per bagian. Bagian-bagian tersebut 

dinotasikan dengan K81, K82,…,K88. Pada pengujian 

pertama K81, K82, …, K87 menjadi data latih, dan K88  

menjadi data uji. Semua bagian menjadi data menjadi 

data uji, sehingga terdapat delapan set hasil 

pengujian. Gambar 7 menunjukkan hasil akurasi rata-

rata dari delapan set pengujian. Hasil akurasi tertinggi 

diperoleh ketika fitur Gabor empat skala enam 

orientasi digunakan, yaitu dicapai oleh SVM DAG 

dan OAO.  

 

  
Gambar 5. Perbandingan akurasi tiga jenis SVM (K=2) dari tiga  kelompok motif dengan tiga macam kombinasi fitur Gabor 

 

 
Gambar 6. Perbandingan akurasi tiga jenis SVM (K=4) dari tiga  kelompok motif dengan tiga macam kombinasi fitur Gabor 
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Gambar 7. Perbandingan akurasi tiga jenis SVM (K=8) dari tiga  kelompok motif dengan tiga macam kombinasi fitur Gabor 

 
 

 
Gambar 8. Pengujian Citra Terpotong Pada SVM OAO 

 

 
Gambar 9. Contoh Kesalahan Klasifikasi Pada SVM OAA 

 

 

Pada Gambar 5, 6 dan 7, dapat dilihat 

perbandingan antara SVM OAA, DAG dan OAO 

untuk setiap nilai K yang berbeda. Untuk semua nilai 

K, SVM DAG dan OAO mendapatkan nilai akurasi 

tertinggi yaitu mencapai 78%. Pada klasifikasi OAA 

banyak citra yang tidak terklasifikasi seperti contoh 

yang ditunjukkan pada Gambar 9 (ditandai kotak 

merah), sehingga akurasi penggunaan OAA lebih 

kecil. Dalam hal ini dapat dikatakan bahwa SVM 

DAG dan OAO lebih baik dibandingkan dengan 
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SVM OAA. Begitu juga dengan berbagai skala dan 

orientasi fitur Gabor, dapat dikatakan bahwa Gabor 

empat skala enam orientasi dan Gabor lima skala 

delapan orientasi lebih tinggi daripada Gabor dua 

skala empat orientasi. Dengan beberapa 

pengecualian, dari semua skala dan orientasi fitur 

Gabor yang digunakan, SVM DAG, OAA dan OAO 

menghasilkan akurasi yang tertinggi pada 

pengelompokan motif kotak, diikuti oleh motif bunga 

atau polkadot.  

Penelitian terdahulu yang dibahas pada bagian 

pendahuluan tidak dapat dibandingkan secara 

langsung dengan pembahasan pada makalah ini, 

karena perbedaan jumlah dan jenis citra/objek yang 

diklasifikasi, digunakan atau tidaknya aturan k-fold 

validation pada saat pengujian dan jenis SVM yang 

digunakan. Namun demikian, sebagai acuan, pada 

Tabel 3 ditunjukkan ringkasan dari metode-metode 

terdahulu yang menginformasikan penggunaan k-fold 

validation dan akurasi yang dicapai. Dari Tabel 3 

dapat dilihat bahwa topik bahasan dari makalah ini 

paling dekat dengan penelitian Pawening.  

Hasil akurasi pengelompokan tanpa aturan k-fold 

validation mencapai hasil yang lebih tinggi yaitu 

90%100%, dibandingkan dengan penelitian 

Pawening, yang menghasilkan akurasi sebesar 

74.15%. Pawening menggunakan kombinasi GLCM 

dan  linear binary pattern sebagai pengekstraksi fitur 

dan SVM OAO sebagai pengklasifikasi; sedangkan 

penelitian ini menggunakan fitur Gabor dan SVM. 

Terlepas dari berbedanya dataset citra yang 

digunakan, diperoleh intuisi bahwa penggunaan fitur 

Gabor berpengaruh dalam peningkatan akurasi SVM.  

Penggunaan fitur Gabor dengan skala dan 

orientasi yang semakin besar dapat meningkatkan 

akurasi klasifikasi SVM. Sebagai  contoh pada 

Gambar 5, penggunaan fitur Gabor 4s6o 

meningkatkan akurasi SVM DAG, OAA dan OAO 

sebesar 10% sampai 23% untuk semua kategori 

motif, dibandingkan penggunaan fitur Gabor 2s4o. 

Selanjutnya, dari Gambar 6 dapat dilihat bahwa 

penggunaan fitur Gabor 4s6o dan 5s8o menghasilkan 

peningkatan yang sama besar untuk kategori kotak 

yaitu 25%, dengan 2s4o sebagai  acuan. Sedangkan 

pada Gambar 7, penggunaan fitur Gabor 4s6o, 

menghasilkan akurasi tertinggi yaitu mencapai 78%; 

sementara fitur Gabor 5s8o menghasilkan akurasi 

sebesar 75%.  

 

 

4. KESIMPULAN 

Tiga model SVM yaitu One Against One 

(OAO), Directed Acyclic Graph (DAG) dan One 

Against All (OAA) digunakan untuk klasifikasi tiga 

motif citra tekstil, yaitu motif bunga, kotak dan 

polkadot. Wavelet Gabor dengan tiga jenis kombinasi 

skala dan orientasi digunakan sebagai pengekstraksi 

fitur. Pengujian dengan citra terpotong mencapai 

akurasi 90%100%. Akurasi terbaik berdasarkan 

kelompok motif diperoleh kategori kotak yang 

mencapai 78%, diikuti oleh kategori polkadot (65%) 

Tabel 3.  Pengguna Metode K-fold Validasi 

No Penelitian Terdahulu 
Menggunakan/tidak menggunakan 

Metode k-fold validation 
Tingkat Akurasi 

1 

Penggunaan SVM DAG, OAA, dan OAO (metode yang 

dipaparkan pada makalah ini) 
TIDAK 90% dan 100% 

Penggunaan SVM DAG, OAA, dan OAO (metode yang 

dipaparkan pada makalah ini) 
YA  (nilai k-fold =2, 4, dan 8) 78% 

2 

(Pawening et al., 2015) menggunakan fitur Grey Level Co-

occurrence matrix (GLCM) sebagai input ke SVM OAO, 

untuk klasifikasi tekstur tekstil. 

TIDAK 74.15% 

3 
(Wisesty, 2016) menggunakan wavelet Gabor dan SVM 

untuk klasifikasi tekstur citra USG pada dua kelas 
TIDAK 78% 

4 
(Muchtar and Cahyani, 2015) mengelompokkan daun flavia 

menjadi lima kelas, menggunakan SVM OAA. 
YA (nilai k-fold =3, 5, dan 7) 89,83% 

5 

(Jain and Sinha, 2015) mengelompokkan citra satelit 

menjadi lima kategori yaitu kawasan perumahan, pertanian, 

padang pasir, gunung dan hutan. menggunakan SVM OAA 

TIDAK 98,50% 

6 
(Hou and Parker, 2005) mendeteksi cacat tekstil 

menggunakan SVM OAA. 
TIDAK 92,66% 

7 
(Supianto and others, 2015) klasifikasi citra satelit 

menggunakan Fuzzy SVM. 
TIDAK 80% 

8 
(Permata, Purnama and Purnomo, 2013) klasifikasi jenis 

dan fase berbagai parasit malaria menggunakan SVM OAO. 
TIDAK 85% - 95,55%  

9 
(Yang et al., 2011)  klasifikasi serat asing pada serat kapas 

menggunakan SVM DAG. 
TIDAK 92,34% 

10 
(Hu et al., 2012)  klasifikasi jenis ikan menggunakan fitur 

GLCM dan SVM DAG   
TIDAK 97% 
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atau bunga (63%). Akurasi SVM DAG dan OAO 

mencapai 78%, lebih baik dibandingkan SVM OAA 

yang akurasi tertingginya 70%. Penggunaan fitur 

Gabor dengan jumlah skala dan orientasi yang lebih 

besar dapat meningkatkan akurasi, dalam hal ini 

penggunaan empat skala enam orientasi dan lima 

skala delapan orientasi menghasilkan akurasi yang 

lebih tinggi dari penggunaan dua skala empat 

orientasi. 
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