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Deteksi	 dini	 terhadap	 tumor	 ginjal	 sangat	 penting	 untuk	 meningkatkan	
peluang	 kesembuhan	 pasien.	 Penelitian	 ini	 bertujuan	 untuk	
mengembangkan	 sistem	 klasifikasi	 citra	 CT	 scan	 ginjal	 guna	membedakan	
antara	ginjal	normal	dan	ginjal	yang	mengandung	tumor.	Metode	klasifikasi	
yang	 digunakan	 adalah	 Support	 Vector	 Machine	 (SVM)	 dengan	 tiga	 jenis	
kernel,	yaitu	linear,	polynomial,	dan	radial	basis	function	(RBF).	Sebelumnya,	
dilakukan	ekstraksi	fitur	menggunakan	dua	pendekatan,	yaitu	Histogram	of	
Oriented	Gradients	(HOG)	untuk	mendapatkan	nilai	bentuk,	serta	Gray	Level	
Co-occurrence	 Matrix	 (GLCM)	 untuk	 mendapatkan	 ciri	 tekstur	 dari	 citra.	
Hasil	 pengujian	 menunjukkan	 SVM	 dengan	 kernel	 linear	 memberikan	
akurasi	 tertinggi	 sebesar	 92,5%,	 diikuti	 oleh	 polynomial	 sebesar	 85%,	
sedangkan	 kernel	 RBF	 hanya	 mencapai	 50%.	 Berdasarkan	 hasil	 tersebut,	
dapat	 disimpulkan	 bahwa	 kombinasi	 ekstraksi	 fitur	 HOG	 dan	 GLCM	 yang	
diikuti	 dengan	 klasifikasi	 menggunakan	 SVM	 kernel	 linear	 efektif	 untuk	
membedakan	 citra	 ginjal	 normal	 dan	 tumor	 ginjal.	 Penelitian	 ini	
memberikan	 kontribusi	 positif	 dalam	 pengembangan	 sistem	 pendukung	
diagnosis	penyakit	ginjal	berbasis	citra	medis.		
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Early	 detection	 of	 kidney	 tumors	 is	 essential	 to	 increase	 the	 chances	 of	 a	
patient's	recovery.	This	study	aims	to	develop	a	classification	system	for	kidney	
CT	scan	images	to	distinguish	between	normal	kidneys	and	kidneys	containing	
tumors.	The	classification	method	used	is	Support	Vector	Machine	(SVM)	with	
three	 types	 of	 kernels,	 namely	 linear,	 polynomial,	 and	 radial	 basis	 function	
(RBF).	 Previously,	 feature	 extraction	 was	 performed	 using	 two	 approaches,	
namely	Histogram	 of	 Oriented	 Gradients	 (HOG)	 to	 obtain	 shape	 values,	 and	
Gray	Level	Co-occurrence	Matrix	 (GLCM)	 to	obtain	 texture	 characteristics	of	
the	 image.	 The	 test	 results	 show	 that	 SVM	 with	 a	 linear	 kernel	 gives	 the	
highest	 accuracy	 of	 92,5%,	 followed	 by	 polynomial	 at	 85%,	 while	 the	 RBF	
kernel	only	reaches	50%.	Based	on	these	results,	it	can	be	concluded	that	the	
combination	 of	 HOG	 and	 GLCM	 feature	 extraction	 followed	 by	 classification	
using	 linear	 kernel	 SVM	 is	 effective	 for	 distinguishing	normal	 kidney	 images	
and	 kidney	 tumors.	 This	 research	 makes	 a	 positive	 contribution	 to	 the	
development	 of	 a	 medical	 image-based	 kidney	 disease	 diagnosis	 support	
system.		
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A. Pendahuluan	
Ginjal	adalah	kelenjar	penting	dalam	saluran	kemih	karena	berfungsi	untuk	

menghilangkan	racun	dari	sistem	peredaran	darah,	menjaga	keseimbangan	cairan	
dan	 elektrolit	 tubuh.	 Ginjal	 juga	 berfungsi	 mengontrol	 kadar	 gula	 darah,	 dan	
berpartisipasi	 dalam	 pembuatan	 hormon.	 Ginjal	 membantu	 menjaga	
keseimbangan	 elektrolit	 dan	 air	 dalam	 tubuh	 manusia	 dengan	 membuang	 dan	
memurnikan	 limbah.	 Ginjal	 juga	 mengeluarkan	 berbagai	 jenis	 protein	 dan	
mengontrol	 tekanan	 darah	 tinggi.	 Salah	 satu	 dari	 sepuluh	 penyakit	 yang	 paling	
umum	 terjadi	 pada	 pria	 dan	 wanita	 adalah	 kanker	 ginjal.	 Ada	 kemungkinan	 1	
banding	 75	 (1,34%)	 kanker	 ginjal	 berkembang.	 Diperkirakan	 400.000	 orang	
terkena	karsinoma	ginjal	(RC),	kondisi	urologi	yang	berpotensi	fatal,	setiap	tahun.	
Penyakit	ginjal	adalah	masalah	kesehatan	masyarakat	yang	serius	di	seluruh	dunia.	
Pada	tahun	2018,	175.000	orang	meninggal	karena	tumor	ginjal,	yang	merupakan	
sekitar	1,8%	dari	semua	kematian	akibat	tumor	di	seluruh	dunia	[1],	[2].	

Computer	 Tomography	 (CT)	 dianggap	 sebagai	 salah	 satu	 modalitas	
pencitraan	 terbaik	 dan	 telah	menjadi	modalitas	 standar	 untuk	menganalisis	 dan	
menilai	 tumor	 di	 ginjal.	 Segmentasi	 nodul	 tumor	 yang	 akurat	 dari	 citra	 CT	 scan	
sangat	 penting,	 karena	 memberikan	 informasi	 yang	 diperlukan	 sangat	 terkait	
dengan	diagnosis	dini	tumor	ginjal.	Segmentasi	nodul	tumor	juga	digunakan	untuk		
menghitung	 ukuran	 total	 ginjal	 untuk	 memprediksi	 fungsi	 ginjal,	 dan	
meningkatkan	kemungkinan	kelangsungan	hidup	pasien	[2],	[3].		

Melalui	penelitian,	sektor	teknologi	yang	terus	berkembang	bertujuan	untuk	
membantu	dalam	aktivitas	 sehari-hari.	 Salah	 satu	penelitian	 terus-menerus	 yang	
bertujuan	 untuk	 identifikasi	 tumor	 ginjal.	 Karena	 bidang	 pengolahan	 citra	
mencakup	banyak	hal,	 seperti	 fotografi,	 seni,	matematika,	 fisika,	 elektronika,	dan	
teknologi	komputer,	penelitian	ini	sangat	penting.	Visi	komputer	dan	pemrosesan	
citra	 saling	 terkait.	 Fokus	 utama	 visi	 komputer	 adalah	 menemukan	 objek,	
menyebarkannya,	dan	mengklasifikasinya	[4],	[5].		

Dokter	mengidentifikasi	dan	mengklasifikasikan	tumor	ginjal	secara	manual	
yang	kurang	efektif,	karena	mereka	tidak	dapat	membedakan	ciri	morfologi	seperti	
bentuk,	 tekstur,	 dan	 warna.	 Pengolahan	 citra	 digunakan	 untuk	 melakukan	
penelitian	 untuk	 menyelesaikan	 masalah	 tersebut.	 Pada	 penelitian	 sebelumnya	
menggunakan	 dataset	 ginjal	 sehat	 dan	 tumor	 ginjal.	 Penelitian	 sebelumnya	
menggunakan	 metode	 machine	 learning	 dengan	 data	 CT	 scan	 yaitu	 Maha	
Gharaibeh,	dkk		menerapkan	beberapa	metode	HOG,	MMD,	LBP,	SURF,	ANN,	SVM,	
CNN,	 dan	 InceptionV3	 akurasi	 tertinggi	 sebesar	 95%	 [6].	 Sakib	 Mahmud,	 dkk		
menggunakan	 metode	 ROI	 menggunakanYOLO,	 danLogistic	 Regression	 didapat	
akurasi	 sebesar	 90,63%	 [7].	 Oleh	 Jie	 Xu,	 dkk	 	 dengan	metode	 XGBoost,	 random	
forest	(RF)	didapat	akurasi	sebesar	95%	[8].	Oleh	Bansari	Shah,	dkk		menggunakan	
metode	CNN-4	2D	didapat	akurasi	sebesar	92%	[9].	Oleh	Khadim,	dkk	penelitian	
pada	 karsinoma	 sel	 ginjal	 menggunakan	 metode	 GLCM	 dan	 filter	 gabor	 dengan	
klasifikasi	SVM	mendapatkan	akurasi	sebesar	93%	[10].	

Mengacu	 pada	 penelitian	 sebelumnya	 menggunakan	 data	 CT	 scan	 dengan	
machine	 learning	 diperoleh	 hasil	 tingkat	 akurasi	 tertinggi	 dari	 penelitian	
sebelumnya	 yaitu	 93%	 tetapi	 pada	 karsinoma	 sel,	 dari	 hasil	 tersebut	 peneliti	
mencoba	 untuk	 menerapkan	 untuk	 deteksi	 penyakit	 ginjal	 normal	 dan	 tumor	
ginjal.	Cara	yang	dilakukan	yaitu	dengan	mengambil	data	CT	scan	dengan	proses	
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menggabungkan	metode	ekstraksi	 ciri	Histogram	of	Oriented	Gradient	 (HOG)	dan	
Gray	Level	Co-occurrence	Matrix	(GLCM)	dengan	klasifikasi	Support	Vector	Machine	
(SVM).	Penggunaan	metode	ekstraksi	ciri	GLCM	dan	HOG	secara	kombinasi	dapat	
memberikan	 representasi	 fitur	 yang	 lebih	 kaya,	 yang	 pada	 akhirnya	 dapat	
meningkatkan	akurasi	klasifikasi	menggunakan	SVM.	Penelitian-penelitian	terbaru	
mendukung	 pendekatan	 ini,	 menunjukkan	 bahwa	 integrasi	 fitur	 bentuk	 dan	
tekstur	merupakan	strategi	yang	menjanjikan	dalam	analisis	citra	medis.	
	
B. Metode	Penelitian	

Perancangan	 dan	 pembuatan	 diagram	 alir	 sistem	 klasifikasi	 tumor	 ginjal	
menggunakan	 metode	 Support	 Vector	 Machine	 (SVM)	 dengan	 ekstraksi	 ciri	
Histogram	of	Oriented	Gradient	(HOG)	dan	Gray	Level	Co-occurrence	Matrix	(GLCM).	
Alur	atau	langkah-langkah	pengerjaan	dalam	penelitian	dapat	dilihat	pada	diagram	
alir	Gambar	1.	

	
Gambar	1.	Diagram	alir	perancangan	penelitian	

	
Algoritma	dari	Gambar	1	menjelaskan	tentang	perancangan	penelitian	yang	

dilakukan.	Langkah	awal	untuk	memulai	pelatihan.	Pengambilan	citra	 latih	ginjal	
sebagai	 citra	 yang	 akan	 diolah.	 Prapengolahan	 untuk	 membuat	 citra	 mudah	
dianalisis	 dengan	 cara	 mengubah	 dari	 RGB	 ke	 grayscale.	 Segmentasi	 untuk	
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memudahkan	menganalisis	dengan	metode	bounding	box	dengan	cara	memotong	
area	 objek	 ginjal.	 Ekstraksi	 ciri	 untuk	mendapatkan	 nilai	 ciri	 dari	 ginjal	 dengan	
metode	Histogram	of	Oriented	Gradient	(HOG)	dan	Gray	Level	Co-occurrence	Matrix	
(GLCM).	 Klasifikasi	 untuk	 menentukan	 ginjal	 normal	 atau	 tumor	 ginjal	
menggunakan	 metode	 Support	 Vector	 Machine	 (SVM).	 Penyimpanan	 Basis	 Data	
Model	Pelatihan,	hasil	pelatihan	ginjal	normal	dan	tumor	ginjal	disimpan	sebagai	
model	pelatihan	yang	nantinya	digunakan	sebagai	load	pengujian.	

Mulai	untuk	pengujian,	pengambilan	 citra	uji	 ginjal	 sebagai	 citra	 yang	akan	
diolah.	 Prapengolahan	 untuk	 membuat	 citra	 mudah	 dianalisis	 dengan	 cara	
mengubah	 dari	 RGB	 ke	 grayscale.	 Segmentasi	 untuk	 memudahkan	 menganalisis	
dengan	metode	bounding	box	dengan	cara	memotong	area	objek	ginjal.	Ekstraksi	
ciri	untuk	mendapatkan	nilai	ciri	dari	ginjal	dengan	metode	Histogram	of	Oriented	
Gradient	 (HOG)	 dan	 Gray	 Level	 Co-occurrence	 Matrix	 (GLCM).	 Klasifikasi	 untuk	
menentukan	ginjal	normal	atau	tumor	ginjal	menggunakan	metode	Support	Vector	
Machine	(SVM).	Data	latih	yang	sudah	disimpan	sebagai	model	tersebut,	kemudian	
dimuat	 (load)	 pada	 program	 untuk	 proses	 klasifikasi	 data	 uji.	 Hasil	 pengujian	
berupa	 tingkat	akurasi	dari	klasifikasi	 ginjal	normal	atau	 tumor	ginjal.	Pengujian	
selesai.	

Prinsip	 kerja	 keseluruhan	 dari	 perancangan	 penelitian	 dijelaskan	 pada	
tahapan	berikut	ini.	
	
Akuisisi	Citra	

Proses	 akuisisi	 citra	 merupakan	 tahap	 awal	 untuk	 mengambil	 atau	
memperoleh	 citra	 digital	 menggunakan	 perangkat	 atau	 alat	 tambahan	 tertentu,	
dalam	penelitian	mengambil	data	sekunder	dari	Kaggle	dataset	citra	ginjal	dengan	
lisensi	 open	 database	 dari	 https://www.kaggle.com/datasets/nazmul0087/ct-
kidney-dataset-normal-cyst-tumor-and-stone	 [11].	 Citra	 yang	 digunakan	 dalam	
penelitian	 adalah	 citra	 ginjal	 dalam	 format	 JPEG.	 Citra	 asli	 yang	 diambil	 berupa	
citra	 ginjal	 normal	 dan	 penyakit	 tumor	 ginjal.	 Dua	 ratus	 data	 sampel	 masing-
masing	100	untuk	ginjal	 normal	dan	100	yang	 terindikasi	penyakit	 tumor	ginjal.	
Sebagai	contoh	2	sampel	ginjal	normal	dan	tumor	ginjal	pada	Gambar	2.	

	

	
(a) 																																								(b)	

Gambar	2.	Citra	ginjal	(a)	normal,	(b)	penyakit	tumor		
	

Prapengolahan	
Prapengolahan	 digunakan	 untuk	 meningkatkan	 citra	 dengan	 menghapus	

latar	 belakang.	 Fitur	 ini	 digunakan	 untuk	 meningkatkan	 citra	 supaya	 mudah	
diproses	dan	dianalisis	[12].	Langkah	awal	mengubah	citra	dari	RGB	ke	grayscale.	
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Dengan	mengubah	citra	menjadi	grayscale	memudahkan	untuk	proses	selanjutnya	
yaitu	segmentasi	dan	ekstraksi	ciri	[13],	[14].		

	
Segmentasi	

Setelah	dilakukan	proses	perbaikan	citra,	 selanjutnya	dilakukan	segmentasi	
citra.	 Proses	 segmentasi	 memudahkan	 untuk	 menganalisis	 lebih	 lanjut	 dan	
mengenali	 informasi	 yang	 terdapat	 dalam	 citra.	 Metode	 Bounding	 box	 adalah	
sebuah	kotak	persegi	panjang	yang	mengelilingi	objek	target	dalam	citra.	Kotak	ini	
didefinisikan	oleh	dua	koordinat	(x,	y)	dari	pojok	kiri	atas	dan	pojok	kanan	bawah	
(atau	 oleh	 titik	 pusat,	 lebar,	 dan	 tinggi).	 Bounding	 box	 digunakan	 untuk	
menunjukkan	 keberadaan	 dan	 lokasi	 objek,	 bukan	 detail	 piksel	 objek	 tersebut.	
Bounding	box	digunakan	dengan	cara	memotong	area	objek	ginjal.	Citra	grayscale	
diubah	 ke	 dalam	 bentuk	 citra	 blackwhite	 untuk	 memudahkan	 mendeteksi	 area	
objek.	Kemudian	deteksi	 area	 objek	dengan	bounding	 box	 dan	dilakukan	 croping	
sehingga	 hanya	 area	 yang	 ada	 objeknya	 yang	 di	 tampilkan.	 Hasil	 croping	
dikembalikan	 lagi	 dalam	 bentuk	 grayscale	 untuk	 memudahkan	 dalam	 proses	
selanjutnya	 yaitu	 ekstaksi	 ciri	 [15],	 [16].	 Gambar	 3	 menunjukan	 segmentasi	
menggunakan	bounding	box	dan	croping.	

	

	
Gambar	3.	Segmentasi	menggunakan	bounding	box	dan	croping	

	
Ekstraksi	Ciri	

Proses	 selanjutnya	bagian	hasil	 segmentasi	diekstraksi	untuk	mendapatkan	
informasi	 tentang	 bagian	 yang	 terdampak	 penyakit.	 Ekstraksi	 tekstur	 dilakukan	
menggunakan	metode	GLCM.	Gray	Level	Co-occurrence	Matrix	(GLCM)	merupakan	
metode	ekstraksi	fitur	yang	digunakan	untuk	tekstur	yang	menghasilkan	kalkulasi	
statistik.	Fitur	 tekstur	dapat	dihitung	dari	GLCM	yang	dihasilkan,	seperti	Angular	
Second	 Moment	 (ASM)/energi,	 kontras,	 korelasi,	 dan	 Inverse	 Different	 Moment	
(IDM)/homogenitas.	Nilai	tersebut	didapatkan	dari	sudut	0°	sebagai	sudut	default	
serta	jarak	antar	piksel	dari	citra	hasil	segmentasi.	Fitur	ekstraksi	ciri	tekstur	[17]–
[20]:	
1. Momen	Angular	Kedua	(Angular	Second	Moment/Energy/Uniformity)	

ASM	atau	energi	memiliki	kemampuan	untuk	mengukur	 intensitas	keabuan	
atau	 keseragaman	 tekstur	 dan	 kepadatan	 citra	 dalam	 matriks	 GLCM.	 Jika	
perubahan	 intensitas	 pada	 citra	 kecil	 maka	 nilai	 ASM	 akan	 besar.	 Berikut	
Persamaan	1	untuk	menghitung	nilai	ASM:	

	 	 	 	 	 	 	 				(1)	
2. Kontras	(Contrast/Inertia)	

{ }21 ( , )
i j

f p i j=åå
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Kontras	 menunjukkan	 	 ukuran	 	 penyebaran	 	 (momen	 	 inersia)	 	 elemen-
elemen	 	matriks	 citra.	 Jika	 letaknya	 	 jauh	 	 dari	 	 diagonal	 	 utama,	 	 nilai	 	 kontras	
semakin	 besar.	 Secara	 visual,	 	 nilai	 kekontrasan	 adalah	 ukuran	 variasi	 antar	
derajat	keabuan	suatu	daerah	citra.	Berikut	Persamaan	2	untuk	menghitung	nilai	
kontras:	

	 	 	 	 	 	 				(2)	
3. Korelasi	(Correlation)	

Korelasi	 menunjukkan	 ukuran	 ketergantungan	 linier	 antara	 nilai	 skala	
keabuan	pada	suatu	citra.	Berikut	Persamaan	3	untuk	menghitung	nilai	korelasi:	

	 	 	 	 	 	 				(3)	
4. Momen	Selisih	Terbalik	(Inverse	Difference	Moment/Homogeneity)	

Momen	selisih	terbalik	atau	biasa	disebut	keseragaman,	merupakan	ciri	yang	
menunjukkan	 keseragaman	 citra	 dengan	 derajat	 keabuan	 yang	 sama	 dalam	
matriks	 kookurensi.	 Nilai	 energi	 meningkat	 ketika	 pasangan	 piksel	 yang	
memenuhi	 persyaratan	matriks	 intensitas	 kejadian	 bersama	 terkonsentrasi	 pada	
sejumlah	 kecil	 koordinat,	 dan	menurun	 ketika	mereka	 tersebar.	Oleh	 karena	 itu,	
dapat	kita	simpulkan	bahwa	citra	yang	homogen	mempunyai	nilai	IDM	yang	besar.	
Berikut	Persamaan	4	untuk	menghitung	nilai	IDM:	

	 	 	 	 	 	 				(4)	
	
Keterangan:	

	 =	 masukan	dalam	matriks	ketergantungan	spasial		aras	keabuan	
yang	dinormalisasi, .	

	 =	 	masukan	ke	matrik	probabilitas	marjinal	yang	diperoleh	dengan	

menjumlahkan	baris-baris	dari	 .	

	 =	Jumlah	tingkat	keabuan	yang	berbeda	dalam	gambar	terkuantisasi	

dan	 	dan	 masing-masing.	
	
Penelitian	Haralick	mengusulkan	14	fitur	ekstraksi,	pada	jurnal	lainnya	[21]	

didapatkan	4	fitur	yang	paling	baik	untuk	digunakan	yaitu	Angular	Second	Moment	
(ASM)/energi,	 kontras,	 korelasi,	 dan	 Inverse	 Different	 Moment	
(IDM)/homogenitas.	 Penggunaan	 keempat	 sifat	 ini	 didasarkan	 pada	 fungsi	
program	MATLAB	yaitu	greycoprops	yang	memiliki	jumlah	sifat	yang	relatif	sedikit	
sehingga	mengurangi	waktu	yang	diperlukan	untuk	pelatihan	dan	pengujian.		
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Ekstraksi	ciri	Histogram	of	Oriented	Gradient	(HOG)	adalah	metode	ekstraksi	
fitur	 yang	 menangkap	 informasi	 tepi	 dan	 bentuk	 objek	 dalam	 citra	 dengan	
menghitung	distribusi	orientasi	gradien.	Dalam	penelitian	oleh	Bhattarai,	dkk	HOG	
digunakan	 untuk	 menghasilkan	 pseudo-label	 dalam	 pembelajaran	 multi-tugas	
pada	 segmentasi	 citra	 medis.	 Pendekatan	 ini	 meningkatkan	 kinerja	 model	
segmentasi	 dengan	 memanfaatkan	 informasi	 struktural	 dari	 HOG	 tanpa	
memerlukan	anotasi	tambahan	[22].			

Selain	 itu,	Alhakeem	dan	 Jang	mengembangkan	deskriptor	M-HOG	berbasis	
proyeksi	 matriks	 untuk	 klasifikasi	 mammogram.	 Metode	 ini	 mengurangi	 biaya	
komputasi	 dengan	 menghindari	 operasi	 pemindaian	 iteratif	 dan	 menunjukkan	
kinerja	yang	menjanjikan	dalam	hal	akurasi	dan	efisiensi	komputasi	[23].	Metode	
ekstraksi	 fitur	HOG	dan	GLCM	 telah	 terbukti	 efektif	 dalam	menangkap	 informasi	
bentuk	dan	tekstur	dari	citra	medis.	

	
	

Klasifikasi	
Support	 Vector	Machine	 untuk	 prediksi	 dalam	 kasus	 klasifikasi	 dan	 regresi	

adalah	suatu	teknik	baru	yang	telah	menjadi	sangat	populer	dalam	beberapa	tahun	
terakhir.	Teknik	ini	berusaha	untuk	menemukan	fungsi	pemisah	(klasifier)	terbaik	
di	antara	banyak	fungsi	untuk	memisahkan	dua	jenis	objek	atau	lebih.	Pemisah	ini	
disebut	 sebagai	hyperplane.	Hyperplanet	 terbaik	 terletak	di	 tengah-tengah	antara	
dua	obyek	yang	 termasuk	dalam	kategori	 yang	berbeda.	Memaksimalkan	margin	
adalah	jarak	tegak	lurus	antara	hyperplane	dan	support	vector	machine.		Untuk	data	
yang	 tidak	dapat	dipisahkan	 secara	 linier,	 SVM	menggunakan	 teknik	kernel	 trick	
untuk	 memetakan	 data	 ke	 dalam	 ruang	 berdimensi	 lebih	 tinggi	 agar	 dapat	
dipisahkan	 secara	 linier.	 Beberapa	 fungsi	 kernel	 yang	 umum	 digunakan	 antara	
lain:	

• Linear	Kernel:	digunakan	ketika	data	dapat	dipisahkan	secara	linier.	
• Polynomial	Kernel:	memetakan	data	ke	 ruang	polinomial	berdimensi	 lebih	

tinggi.	
• Radial	Basis	Function	(RBF)	Kernel:	efektif	untuk	data	non-linear	dan	sangat	

populer	digunakan	dalam	pengolahan	citra	dan	klasifikasi.	
	
SVM	 dikenal	 dengan	 kemampuannya	 dalam	 menangani	 data	 berdimensi	

tinggi,	serta	robust	terhadap	overfitting,	terutama	pada	kasus	di	mana	jumlah	fitur	
lebih	besar	daripada	jumlah	sampel,	seperti	pada	pengolahan	citra	medis	[17],[24].	

Dalam	penelitian	ini,	SVM	digunakan	sebagai	metode	klasifikasi	utama	untuk	
membedakan	 citra	 CT	 scan	 ginjal	 normal	 dan	 tumor	 ginjal.	 Ekstraksi	 fitur	
dilakukan	terlebih	dahulu	menggunakan	HOG	dan	GLCM,	kemudian	hasil	ekstraksi	
tersebut	 digunakan	 sebagai	 input	 ke	 dalam	 model	 SVM.	 Tiga	 jenis	 kernel	 diuji	
dalam	penelitian	 ini,	 yaitu	 linear,	 polynomial,	 dan	RBF,	 untuk	mengetahui	 kernel	
mana	yang	memberikan	performa	terbaik.	
	
C. Hasil	dan	Pembahasan	

Penelitian	 yang	 dilakukan	 menggunakan	 CT	 scan	 ginjal	 normal	 dan	 tumor	
ginjal.	 Citra	 diperoleh	 dari	 data	 sekunder	 kaggle.	 Data	 penelitian	 berjumlah	 200	
citra,	dimana	dibagi	menjadi	dua	 jenis	yaitu	data	ginjal	normal	dan	 tumor	ginjal.	
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Dua	jenis	citra	tersebut	kemudian	dibagi	menjadi	data	latih	dan	data	uji.	Data	latih	
sebanyak	 180	 citra,	 sedangkan	 data	 uji	 sebanyak	 40	 citra.	 Proses	 klasifikasi	
didahului	 dengan	 ekstraksi	 fitur	 menggunakan	 dua	 teknik	 yaitu	 Histogram	 of	
Oriented	Gradients	(HOG)	untuk	menangkap	informasi	tepi	dan	bentuk,	serta	Gray	
Level	 Co-occurrence	 Matrix	 (GLCM)	 untuk	 mengambil	 fitur	 tekstur	 dari	 citra.	
Parameter	 GLCM	 terdiri	 dari	 Angular	 Second	 Moment	 (ASM)/energi,	 kontras,	
korelasi,	 dan	 Inverse	Different	Moment	 (IDM)/homogenitas	menggunakan	 sudut	
0°	dengan	1	piksel	jaraknya.	

Pengujian	dilakukan	dengan	menggunakan	tiga	jenis	kernel	pada	SVM,	yaitu	
linear,	polynomial,	dan	radial	basis	 function	 (RBF).	Untuk	mengevaluasi	performa	
model	 klasifikasi,	 confusion	 matrix	 digunakan	 untuk	 membandingkan	 label	
sebenarnya	dan	diprediksi	[25].	

	

	
Gambar	4.	Confusion	matrix	SVM	kernel	Linear	

https://doi.org/10.33022/ijcs.v14i3.4882


	 	 The	Indonesian	Journal	of	Computer	Science	 	

https://doi.org/10.33022/ijcs.v14i3.4882	 	 4357		 	

	
Gambar	5.	Confusion	matrix	SVM	kernel	Polynomial	

	

	
Gambar	6.	Confusion	matrix	SVM	kernel	RBF	
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Berdasarkan	hasil	 pada	Gambar	4,	 dapat	 dilihat	 bahwa	SVM	dengan	kernel	

linear	mendapatkan	nilai	prediksi	0	(data	ginjal	normal)	sebesar	95%	dan	prediksi	
1	 (data	 tumor	 ginjal)	 sebesar	 90%	 dengan	 37	 data	 yang	 benar	 sesuai	 prediksi.	
Pada	 Gambar	 5,	 dapat	 dilihat	 bahwa	 SVM	 kernel	 polynomial	 mendapatkan	 nilai	
prediksi	 0	 (data	 ginjal	 normal)	 sebesar	 70%	 dan	 prediksi	 1	 (data	 tumor	 ginjal)	
sebesar	100%	dengan	34	data	yang	benar	sesuai	prediksi.	Pada	Gambar	6,	dapat	
dilihat	bahwa	SVM	kernel	RBF	mendapatkan	nilai	prediksi	0	(data	ginjal	normal)	
sebesar	100%	dan	prediksi	1	(data	tumor	ginjal)	sebesar	0%	dengan	20	data	yang	
benar	sesuai	prediksi.		

Hasil	akurasi	klasifikasi	berdasarkan	tiga	jenis	kernel	SVM	ditunjukkan	pada	
Tabel	1	berikut.	

	
Tabel	1.	Akurasi	Klasifikasi	Berdasarkan	Jenis	Kernel	SVM	

No.	 Ekstraksi	Ciri	 Klasifikasi	 Akurasi	
1	 GLCM	dan	HOG	 SVM	kernel	Linear	 92,5%	
2	 GLCM	dan	HOG	 SVM	kernel	Polynomial	 85%	
3	 GLCM	dan	HOG	 SVM	kernel	Radian	Basis	Funcion	 50%	
	
Berdasarkan	 hasil	 pada	 Tabel	 1,	 dapat	 dilihat	 bahwa	 SVM	 dengan	 kernel	

linear	memberikan	akurasi	tertinggi	sebesar	92,5%,	diikuti	oleh	kernel	polynomial	
sebesar	85%,	 sedangkan	kernel	RBF	menghasilkan	akurasi	 terendah	yaitu	hanya	
50%.	 Hal	 ini	 menunjukkan	 bahwa	 data	 fitur	 hasil	 ekstraksi	 HOG	 dan	 GLCM	
kemungkinan	 memiliki	 distribusi	 yang	 cukup	 linier,	 sehingga	 pemisahan	 antar	
kelas	dapat	dilakukan	secara	efektif	menggunakan	hyperplane	linear.	

Kernel	 polynomial	 meskipun	 mampu	 menghasilkan	 akurasi	 yang	 cukup	
tinggi,	 menunjukkan	 bahwa	 pemetaan	 ke	 ruang	 berdimensi	 lebih	 tinggi	 tidak	
memberikan	 peningkatan	 performa	 yang	 signifikan,	 dan	 justru	 berpotensi	
menyebabkan	 overfitting	 pada	 data	 terbatas.	 Sementara	 itu,	 kernel	 RBF	 yang	
biasanya	 unggul	 dalam	 menangani	 data	 non-linear,	 justru	 tidak	 mampu	
menangkap	 pola	 pada	 data	 fitur	 yang	 digunakan	 dalam	 penelitian	 ini,	 yang	
kemungkinan	disebabkan	oleh	parameter	 kernel	 yang	kurang	optimal	 atau	 tidak	
sesuai	dengan	karakteristik	data.	

Gabungan	 fitur	 HOG	 dan	 GLCM	 terbukti	 efektif	 dalam	 merepresentasikan	
karakteristik	visual	dari	citra	CT	scan	ginjal,	baik	dari	sisi	struktur	bentuk	maupun	
tekstur	jaringan.	Hasil	ini	mengindikasikan	bahwa	pendekatan	penggabungan	fitur	
dapat	meningkatkan	kemampuan	diskriminatif	model	klasifikasi.	

Akurasi	 tinggi	 pada	 kernel	 linear	 juga	 menunjukkan	 bahwa	 metode	 ini	
berpotensi	digunakan	dalam	implementasi	praktis	karena	secara	komputasi	lebih	
efisien	 dibandingkan	 kernel	 yang	 lebih	 kompleks.	 Namun,	 untuk	 meningkatkan	
keandalan	 sistem,	 penelitian	 lanjutan	 dapat	 dilakukan	 dengan	 menambahkan	
teknik	seleksi	fitur	atau	menggunakan	metode	klasifikasi	ensemble.	

	
D. Simpulan	

Penelitian	 ini	 telah	 berhasil	 menerapkan	 metode	 klasifikasi	 Support	 Vector	
Machine	 (SVM)	 dengan	 pendekatan	 ekstraksi	 ciri	 menggunakan	 Histogram	 of	
Oriented	Gradients	 (HOG)	dan	Gray	Level	Co-occurrence	Matrix	 (GLCM)	pada	citra	
CT	 scan	 ginjal	 untuk	 membedakan	 antara	 ginjal	 normal	 dan	 tumor	 ginjal.	
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Berdasarkan	 hasil	 penelitian,	 didapatkan	 bahwa	 pemilihan	 kernel	 pada	 SVM	
memiliki	 pengaruh	 signifikan	 terhadap	 performa	 klasifikasi.	 Kernel	 linear	
menghasilkan	 akurasi	 tertinggi	 sebesar	 92,5%,	 diikuti	 oleh	 kernel	 polynomial	
sebesar	 85%,	 dan	 kernel	 RBF	 dengan	 akurasi	 terendah	 yaitu	 50%.	 Hal	 ini	
menunjukkan	bahwa	karakteristik	data	 fitur	HOG	dan	GLCM	 lebih	 sesuai	dengan	
pemisahan	linier	dalam	ruang	fitur.	Penggunaan	kombinasi	fitur	bentuk	HOG	dan	
tekstur	GLCM	terbukti	mampu	menangkap	karakteristik	penting	dari	tumor	ginjal	
pada	citra	CT	scan,	sehingga	dapat	meningkatkan	kemampuan	diskriminatif	model	
SVM.	 Penelitian	 ini	 juga	 menunjukkan	 bahwa	 metode	 klasifikasi	 berbasis	 SVM	
dengan	ekstraksi	fitur	yang	tepat	dapat	digunakan	sebagai	pendekatan	awal	yang	
efektif	 dalam	 sistem	 pendukung	 diagnosis	 penyakit	 tumor	 ginjal	 berbasis	 citra	
medis.		
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