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 Abstrak   
 

Kerusakan jalan seperti lubang dan permukaan yang tidak rata menjadi salah satu hambatan utama 

dalam mewujudkan konsep smart city yang menekankan efisiensi, keselamatan, dan keberlanjutan. 

Deteksi lubang jalan yang masih dilakukan secara manual bergantung pada pengamatan manusia, 

sehingga prosesnya subjektif, memakan waktu, dan kurang efisien. Penelitian ini mengusulkan 

pendekatan berbasis computer vision dengan mengombinasikan tiga metode, yaitu Histogram of 

Oriented Gradients (HOG) sebagai teknik ekstraksi fitur, Principal Component Analysis (PCA) untuk 

reduksi dimensi, dan Support Vector Machine (SVM) sebagai algoritma klasifikasi. Dataset penelitian 

terdiri atas 681 citra yang diperoleh dari sumber publik Kaggle, kemudian diperluas melalui proses 

augmentasi menjadi 5.448 citra. HOG digunakan untuk menangkap pola gradien lokal dari setiap 

gambar, sementara PCA membantu menyederhanakan fitur agar perhitungan lebih cepat dan efisien. 

Selanjutnya, model SVM digunakan untuk mengklasifikasikan citra jalan normal dan berlubang, 

dengan evaluasi menggunakan metrik accuracy, precision, recall, dan F1-score. Hasil eksperimen 

menunjukkan peningkatan akurasi dari 85,32% menjadi 91,93%, serta peningkatan sekitar 7% pada 

precision, recall, dan F1-score. Hasil ini membuktikan bahwa kombinasi HOG–PCA–SVM efektif 

meningkatkan akurasi deteksi jalan berlubang secara otomatis, efisien, dan mendukung penerapan 

smart city yang berkelanjutan. 

 

Kata kunci: Deteksi Lubang Jalan, Histogram of Oriented Gradients, Principal Component Analysis 

 

Abstract  
 

[The Effect of Histogram of Oriented Gradients and Principal Component Analysis on the 

Performance of Support Vector Machine for Pothole Image Detection] Road damages such as 

potholes and uneven surfaces pose major obstacles to realizing the smart city concept, which 

emphasizes efficiency, safety, and sustainability. Pothole detection, which is still largely conducted 

manually, relies on human observation, making the process subjective, time-consuming, and inefficient. 

This study proposes a computer vision–based approach that combines three methods: Histogram of 

Oriented Gradients (HOG) for feature extraction, Principal Component Analysis (PCA) for 

dimensionality reduction, and Support Vector Machine (SVM) as the classification algorithm. The 

dataset consists of 681 images obtained from the public Kaggle repository, which were augmented to 

5,448 images. HOG was used to capture local gradient patterns from each image, while PCA simplified 

the features to make computations faster and more efficient. The SVM model was then employed to 

classify normal and pothole road images, with evaluation metrics including accuracy, precision, recall, 

and F1-score. Experimental results showed an accuracy improvement from 85.32% to 91.93%, along 

with approximately a 7% increase in precision, recall, and F1-score. These findings demonstrate that 

the combination of HOG–PCA–SVM effectively enhances automatic pothole detection accuracy and 

efficiency, supporting the implementation of a sustainable smart city. 

 

Keywords: Pothole Detection, Histogram of Oriented Gradients, Principal Component Analysis  

 

1. PENDAHULUAN 

Wilayah perkotaan saat ini mengalami 

rekonstruksi baru yang melahirkan konsep smart 

city[1]. Konsep smart city memadukan konsep 

infrastruktur modern, konektifitas yang stabil dan 

sistem pengelolaan yang cerdas untuk meningkatkan 

kualitas hidup masyarakat [2][3]. Smart city mampu 

mengoptimalkan sumber daya, menyelaraskan sistem 

transportasi, dan meningkatkan kualitas pelayanan 

masyarakat[4][5]. 
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Kerusakan infrastruktur jalan menjadi tantangan 

terhadap konsep smart city. Kerusakan lubang dan 

permukaan jalan tidak rata menjadikan jalan licin dan 

berbahaya. Lubang jalan terjadi akibat buruknya 

kualitas material yang menyebabkan genangan air[6]. 

Lubang jalan tidak hanya membahayakan keselamatan, 

tetapi juga meningkatkan biaya perawatan kendaraan, 

konsumsi bahan bakar, waktu tempuh, serta 

mempercepat kerusakan ban [7][8]. Sementara itu, 

berdampak pula di sektor lingkungan, meningkatkan 

emisi karbon dioksida[9]. Oleh karena itu, perbaikan 

dan perawatan jalan diperlukan untuk menjaga 

keamanan dan mengurangi dampak ekonomi dan 

lingkungan[10].  

Cara umum deteksi lubang jalan adalah 

pemeriksaan visual secara manual oleh insinyur [11]. 

Pemerintah dari berbagai negara mulai mengalokasikan 

dana khusus untuk mendeteksi kerusakan jalan[12]. 

Pemerintah Inggris menganggarkan lebih dari 5 miliar 

poundsterling atau setara dengan 108,77 triliun rupiah 

untuk perbaikan jalan hingga tahun 2025[9]. Di San 

Diego, AS, lebih dari 30.000 lubang diperbaiki setiap 

tahun. Meskipun demikian, deteksi lubang jalan secara 

manual memiliki banyak kelemahan seperti memakan 

waktu, biaya, dan kurang efisien. Selain itu, cara ini 

sangat bergantung pada penilaian dan pengalaman 

individu[13][14]. 

Deteksi otomatis berbasis computer vision 

menjadi salah satu solusi deteksi jalan secara manual, 

sehingga hemat biaya, meningkatkan keselamatan, dan 

menjaga kualitas jalan [14]. Perkembangan teknologi 

computer vision dan machine learning memicu 

munculnya berbagai metode deteksi jalan berlubang 

yang lebih akurat dan efisien. [15].  

Support Vector Machine adalah model machine 

learning yang populer dan digunakan untuk klasifikasi. 

SVM bekerja dengan mencari hyperplane yang 

memisahkan titik-titik antar kelas di ruang fitur, dengan 

menghitung jarak (margin) terbesar antara hyperplane 

dengan titik terdekatnya [16][17][18]. Pada konteks 

analisis sentimen, SVM terbukti unggul dengan akurasi 

mencapai 96,2%. Model SVM juga efektif untuk 

dimensi tinggi dan sering digunakan pada pengenalan 

citra dan deteksi penyakit tanaman[19][20][21]. 

Meskipun SVM memiliki banyak keunggulan, 

kebutuhan penyimpanan yang besar dan beban 

komputasi yang tinggi menjadi tantangan. Pelatihan 

SVM pada dataset yang besar dan berdimensi tinggi 

memerlukan kapasitas penyimpanan yang 

signifikan[22][23] dan beban komputasi yang besar, 

baik pada fase pelatihan maupun prediksi[22][24][23]. 

Hal ini disebabkan kompleksitas algoritma yang tinggi 

dan kebutuhan memori yang besar untuk menyimpan 

matriks kernel[25][26]. Solusi mengatasi tantangan ini 

menggunakan teknik reduksi dimensi untuk 

mengurangi jumlah fitur. Hal ini akan mengurangi 

beban komputasi dan risiko overfitting [22]. 

Principal Component Analysis (PCA) menjadi 

teknik reduksi dimensi yang umum digunakan. PCA 

membantu mengurangi dimensi fitur gambar, sehingga 

mempercepat proses pelatihan dan meningkatkan 

kinerja model Support Vector Machine (SVM)[27] 

[28][29].  Metode PCA mereduksi dimensi data gambar 

melalui tiga tahapan utama. Tahapan pertama, ektraksi 

fitur penting dengan menghitung eigenfaces dari 

matriks kovarians gambar pelatihan[30][31]. Kedua 

menghapus informasi redundan. PCA membantu 

menghilangkan korelasi antara variabel statistik dan 

mempertahankan informasi yang diperlukan[32][33]. 

Ketiga, peningkatan akurasi dan kecepatan. PCA 

mengurangi jumlah variabel yang harus diproses, 

sehingga meningkatkan akurasi dan kecepatan 

deteksi[30][34]. 

Efektifitas PCA untuk reduksi dimensi sejalan 

dengan [35] yang menggabungkan teknik Local Binary 

Patterns (LBP) dengan PCA dan SVM untuk 

mendeteksi dan mengklasifikasikan retakan pada jalan. 

Dimensi fitur LBP yang besar disederhanakan 

menggunakan PCA, meningkatkan akurasi model 

mencapai 91,91%, yang 6,6% lebih tinggi. Studi [29] 

memperkuat temuan yang menunjukkan akurasi hingga 

99%. Hal ini menunjukkan bahwa PCA secara 

signifikan meningkatkan kinerja SVM pada aplikasi 

deteksi citra. PCA terbukti efektif pada deteksi 

kerusakan mesin [36] dengan mengolah data 

berdimensi tinggi lebih efisien dibanding SVM tanpa 

reduksi dimensi. [37] mengeksplorasi CNN untuk 

mengidentifikasi malaria secara otomatis, akurasi 

mencapai 91,79% pada data uji. 

Upaya untuk meningkatkan hasil deteksi, salah 

satu strategi yang efisien adalah mengintegrasikan 

beberapa jenis ekstraksi fitur objek secara 

spesifik[38][39]. Ekstraksi fitur menggunakan teknik 

Histogram of Oriented Gradients (HOG). HOG 

memanfaatkan intensitas gradien untuk mengekstraksi 

fitur lokal dari suatu objek, yang selanjutnya digunakan 

untuk pengolahan citra[40][41]. Penelitian ini akan 

melihat pengaruh ekstraksi fitur HOG dan metode 

reduksi dimensi PCA terhadap model klasifikasi SVM.  

2. BAHAN DAN METODE 

2.1 Kerangka dan Tahapan Penelitian 

Penelitian di awali dengan studi literatur yang 

melihat adanya tantangan SVM membutuhkan 

penyimpanan yang besar dan beban komputasi yang 

tinggi. Penelitian ini bertujuan melihat pengaruh 

ekstraksi fitur HOG dan metode reduksi dimensi PCA 

terhadap model klasifikasi SVM. Setiap tahapan 

penelitian dijabarkan secara sistematis pada gambar 1 

mulai dari identifikasi masalah hingga analisis hasil 

penelitian.  

 

 
Gambar 1. Tahapan Penelitian 
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Gambar 1 merupakan tahapan penelitian yang telah 

dilakukan. 

2.1.1 Identifikasi Masalah 

Permasalahan yang menjadi sorotan penelitian 

ini adalah bagaimana meningkatkan kinerja SVM 

melalui ekstraksi fitur HOG dan metode reduksi 

dimensi PCA.  

2.1.2 Pengumpulan Data 

Penelitian ini diawali dengan pengumpulan data 

sekunder melalui dataset publik kaggle yang disusun 

oleh Atulya Kumar melalui tautan 

https://www.kaggle.com/atulyakumar98/datasets.Data

set terdiri dari 681 citra dengan ekstensi setiap citra 

adalah "jpg". Tabel 1 menyajikan detail dataset citra 

dan detail nama kelas pada citra jalan berlubang dan 

jalan normal. 

Tabel 1 Detail Dataset 

Nama Kelas Gambar Citra 

Potholes  

 
Normal 

 
 

2.1.3 Preprocessing Data  

Untuk mengoptimalkan tahap pemodelan, 

diperlukan tahap preprocessing data sehingga model 

klasifikasi menghasilkan kinerja yang baik. Tahapan 

preprocesing meliputi: 

1. Resizing : tahapan gambar di ubah ke ukuran 

224x224 piksel untuk menyamakan ukuran citra 

agar seragam 

2. Augmentasi : dilakukan peningkatan variasi data 

agar data lebih beragam tanpa perlu tambahan 

data baru[42][43]. Proses augmentasi data 

dilakukan dengan menerapkan 7 transformasi, 

yaitu rotasi +15° dan –15°, flip vertikal, shear, 

Gaussian blur, warp shift, dan peningkatan 

kecerahan. Setiap gambar asli menghasilkan tujuh 

versi tambahan, sehingga jumlah data meningkat 

delapan kali lipat menjadi 5448 citra.  

3. Normalisasi Piksel: Untuk mempercepat proses 

pelatihan dan stabilitas model[44], nilai piksel 

dinormalisasi ke skala 0 sampai 1 sehingga 

akurasi klasifikasi dapat meningkat 

2.1.4 Ekstraksi Fitur HOG  

Histogram of Oriented Gradients (HOG) 

berfokus pada penggambaran objek secara lokal 

dengan memanfaatkan arah dan intensitas gradien dari 

sebuah gambar. Prinsip kerja HOG didasarkan pada 

asumsi bahwa bentuk dan struktur objek dapat dikenali 

melalui pola distribusi arah gradien intensitas atau 

kontur, tanpa perlu mengetahui posisi gradien secara 

spesifik. Metode ini membentuk deskripsi citra melalui 

histogram orientasi gradien pada area-area lokal, yang 

menggambarkan seberapa sering arah gradien tertentu 

muncul di setiap bagian gambar.[40], [41] 

2.1.5 Evaluasi Model  

Evaluasi dilakukan dengan menggunakan 

confusion matrix untuk melihat sebaran model dalam 

melakukan prediksi  yang didalamnya mencakup 

berapa jumlah benar prediksi dan jenis kesalahan yang 

dilakukan. Selain confusion matrix, evaluasi dilakukan 

menggunakan metrik seperti akurasi, presisi, recall, dan 

F1-score untuk menilai kinerja model klasifikasi. 

2.16. Analisis dan Pembahasan 

Analisis dan pembahasan difokuskan pada 

kinerja SVM sebelum dan sesudah penerapan PCA, 

serta perbandingan dengan CNN VGG16 dan Logistic 

Regression melalui evaluasi metrik yang dilakukan. 

2.2 Principal Component Analysis 

Principal Component Analysis (PCA) dikenal 

dengan metode statistik multivariat yang efektif untuk 

menangani data dimensi tinggi dengan mengekstraksi 

fitur utama, sehingga mempercepat proses pelatihan 

model neural network[45][46][47]. 

Dataset berukuran 𝑛 × 𝑚 dengan 𝑛 sebagai 

observasi dan 𝑚 sebagai variabel. Pada PCA, langkah 

awal menghitung matriks kovarians menggunakan 

persamaan (1), Menentukan nilai eigen dan eigenvector 

dari matrik kovarians menggunakan persamaan (2) dan 

(3). Menghitung kontribusi varians dan kontribusi 

kumulatif tiap komponen utama berdasarkan nilai eigen 

dengan persamaan (4) dan (5)[48][49]. 

∁oυ(𝑥𝑗, 𝑥𝑘)   =
𝛴ⅈ=1

𝑛 (𝑥ⅈ𝑗−𝑥𝑗̅̅ ̅)

𝑛−1
    (1) 

det(𝐶 − 𝜆𝐼)  = 0    (2) 

(𝐶 − 𝜆𝐼)        = 0    (3) 

𝑝𝑙 =
𝜆𝑙

𝛴𝑙=1
𝑚 𝜆𝑙

  𝑑𝑖𝑚𝑎𝑛𝑎 𝑙 < 𝑚,  𝜆1 > 𝜆2 > ⋯ → 𝜆𝑚 (4) 

𝑝𝑘  = 𝛴𝑙=1
𝑚 𝑝𝑙   (5) 

2.3 Support Vector Machine 

Pendekatan Structural Risk Minimization (SRM) 

menjadi landasan pada model SVM. Cara kerja SVM 

mencari garis pemisah (hyperplane) terbaik yang 

memisahkan dua kelas pada ruang input. Untuk 

menemukannya, SVM menghitung margin, yaitu jarak 

antara data terdekat dari masing-masing kelas ke 

hyperplane menggunakan persamaan (6) [50][51]. 

𝑓(𝑥𝑑) = 𝛴ⅈ=1
𝑛𝑠 𝛼𝑖 𝑦𝑖𝑥𝑖𝑥𝑑 + 𝑏  (6) 

2.4 Confusion Matrix 

Fokus confusion matrix untuk mengevaluasi 

hasil klasifikasi model berdasarkan nilai accuracy, 

precision, recall, dan f1-score. Hal ini menunjukkan 

seberapa baik model mampu mengenali jalan berlubang 

dengan tepat. Confusion matrix sering digunakan untuk 

pengolahan citra karena kemampuannya memberikan 

gambaran menyeluruh mengenai performa model [52]. 

Perhitungan metrik pada confusion matrix, seperti 

accuracy, precision, recall, dan f1-score, didasarkan 

pada empat elemen utama, yaitu True Positive (TP), 

True Negative (TN), False Positive (FP), dan False 

Negative (FN) [53].  

https://www.kaggle.com/atulyakumar98/datasets
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1. Accuracy mengevaluasi seberapa banyak prediksi 

model yang benar dari seluruh prediksi yang 

dilakukan oleh model. 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

2. Precision menjelaskan perbandingan jumlah 

deteksi positif yang benar (True Positives) dengan 

total prediksi positif (True Positives + False 

Positives). 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

3. Recall menggambarkan perbandingan antara 

jumlah deteksi positif yang benar (True Positives) 

dengan total data positif sebenarnya (True 

Positives + False Negatives). 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

4. F1-Score adalah nilai gabungan dari Precision dan 

Recall yang digunakan untuk menilai 

keseimbangan antara keduanya. 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =  
2 × 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Evaluasi Model Support Vector Machine (SVM) 

Evaluasi awal dilakukan pada model Support 

Vector Machine (SVM) untuk deteksi citra jalan 

berlubang. Pada evaluasi awal model, digunakan data 

asli yang belum diseimbangkan atau belum di terapkan 

teknik ekstraksi fitur Histogram of Oriented Gradients 

(HOG) dan teknik dimensi reduksi Principal 

Component Analysis (PCA). Secara ringkas, Tabel 2 

menyajikan hasil kinerja model klasifikasi SVM 

menggunakan Confusion matrix. 

Tabel 2. Confusion Matrix Model SVM 

Model 
Confusion Matrix 

TP TN FP FN 

SVM  454 476 87 73 

Berdasarkan confusion matrix pada tabel 2, model 

SVM berhasil mengenali 454 citra lubang jalan secara 

benar (True Positive) dan 476 citra jalan normal secara 

tepat (True Negative). Namun, masih terdapat 87 citra 

jalan normal yang salah diklasifikasikan sebagai lubang 

jalan (False Positive) serta 73 citra lubang jalan yang 

tidak terdeteksi dan diklasifikasikan sebagai jalan 

normal (False Negative). Hasil ini menunjukkan bahwa 

meskipun model SVM memiliki kemampuan 

klasifikasi yang cukup baik, namun masih terjadi 

kesalahan deteksi terutama pada kondisi citra dengan 

tekstur atau pencahayaan yang mirip antara jalan 

berlubang dan jalan normal.  

Setelah dilakukan evaluasi terhadap confusion 

matrix, selanjutnya dilakukan evaluasi terhadap metrik 

accuracy, precision, recall, dan F1-score. Tabel 3 

menyajikan perbandingan matrik evaluasi model. 

Tabel 3. Perbandingan Matrik Evaluasi Model  

Mode

l 

Metrik Evaluasi 

Accura

cy 

Precision Recall F1-

Score 

SVM  0.85 0.87 0.85 0.86 

Tabel 3 menunjukkan evaluasi kinerja model 

Support Vector Machine (SVM)  berdasarkan accuracy 

(akurasi), precision, recall, dan F1-score. Dari metrik 

tersebut menunjukkan performa yang konsisten dan 

akurat terhadap deteksi citra jalan normal dan citra 

jalan berlubang.  Akurasi model sebesar 0.85 berarti 

85% citra diklasifikasikan dengan benar, sementara 

precision 0.87 menunjukkan 87% dari prediksi positif 

adalah benar; recall 0.85 berarti 85% kasus positif yang 

ada berhasil dideteksi. F1-score 0.86 menekankan 

adanya keseimbangan yang baik antara kemampuan 

model mendeteksi dan meminimalisir kesalahan 

klasifikasi. 

3.2 Analisis Keterbatasn Model SVM 

Meskipun menunjukkan kinerja deteksi jalan 

berlubang yang baik, model SVM yang dilatih tanpa 

ekstraksi fitur. Hal ini berdampak pada pengenalan pola 

tepi dan tekstur khas lubang jalan. Karena hanya 

mengandalkan nilai piksel asli, model SVM gagal 

menangkap informasi spasial dan orientasi gradien. 

Akibatnya, kemampuan generalisasi model menjadi 

terbatas saat menghadapi variasi kondisi pencahayaan 

dan sudut pandang citra yang berbeda-beda. 

3.3 Pengaruh HOG dan PCA terhadap Model SVM 

3.3.1 Hasil Confusion Matrix  

Untuk mengatasi keterbatasan yang ada, penelitian 

ini mencoba menerapkan teknik ekstraksi fitur 

Histogram of Oriented Gradients (HOG) dan teknik 

reduksi dimensi Principal Component Analysis (PCA) 

sebelum deteksi citra menggunakan SVM. Kombinasi 

ini bertujuan menghasilkan representasi fitur yang lebih 

informatif dan efisien secara komputasi. Tabel 4 

menunjukkan perbandingan Confusion Matrix terhadap 

model SVM dan pengaruh HOG dan PCA terhadap 

klasifikasi SVM. 

Tabel 4. Perbandingan Confussion Matrix 

Model 
Confusion Matrix 

FP FN TP TN 

SVM  454 476 87 73 

SVM+HOG+PCA 482 520 43 45 

Berdasarkan confusion matrix pada Tabel 4, 

penerapan ektraksi fitur HOG dan dimensi reduksi 

PCA pada model SVM menunjukkan peningkatan 

kinerja klasifikasi yang signifikan dibandingkan model 

SVM tanpa teknik penyeimbang. Model SVM yang 

diterapkan HOG dan PCA berhasil mengenali 520 citra 

normal secara benar (True Negative) dan 482 citra 

lubang jalan secara tepat (True Positive). Jumlah 

kesalahan klasifikasi juga menurun cukup signifikan, 

yaitu hanya 43 citra normal yang salah dikenali sebagai 

lubang jalan (False Positive) dan 45 citra lubang jalan 

yang tidak terdeteksi (False Negative). Jika 

dibandingkan dengan model SVM tanpa HOG dan 

PCA, terjadi peningkatan deteksi benar sebesar 6,17% 

pada kelas pothole dan 9,24% pada kelas normal, serta 

penurunan kesalahan klasifikasi masing-masing 

50,57% untuk False Positive dan 38,36% untuk False 

Negative. Hasil ini membuktikan bahwa penerapan 

HOG–PCA–SVM  mampu meningkatkan kemampuan 
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model untuk membedakan citra jalan normal dan 

berlubang secara lebih akurat dan efisien. 

Untuk menyajikan gambaran yang lebih detail  

mengenai performa klasifikasi, gambar 2 menyajikan 

evaluasi confusion matrix model SVM tanpa penerapan 

HOG dan PCA, sedangkan gambar 3 confusion matrix 

untuk model SVM setelah penerapan HOG dan PCA. 

 
Gambar 2. Evaluasi SVM tanpa HOG dan PCA 

 
Gambar 3. Evaluasi SVM dengan HOG dan PCA 

 

3.3.2 Metrik Evaluasi Model  

Evaluasi lanjutan dilakukan menggunakan 

metrik accuracy, precision, recall, dan f1-score yang 

ditunjukkan pada Tabel 5. 

Tabel 5. Perbandingan Metrik Evaluasi 

Mode

l 

Metrik Evaluasi 

Accura

cy 
Precision Recall 

F1-

Score 

SVM  0.853 0.87 0.85 0.86 

SVM 

+ 

HOG 

+ 

PCA 

0.919 0.92 0.92 0.92 

Selisih 6.61% 7.0% 7.0% 7.0% 

 

Hasil tabel 5 menunjukkan bahwa model SVM 

dengan HOG dan PCA mampu meningkatkan kinerja 

model secara signifikan dibandingkan model SVM 

biasa. Akurasi meningkat sebesar 6,61% (dari 0.853 

menjadi 0.919), dan peningkatan serupa sekitar 7% 

juga terjadi pada precision, recall, serta F1-score. Hal 

ini membuktikan bahwa penerapan HOG dan PCA 

mampu meningkatkan model SVM, melalui 

peningkatan akurasi deteksi citra jalan normal dan 

berlubang. 

 

4. KESIMPULAN  

Penerapan HOG (Histogram of Oriented Gradients) 

sebagai fitur ekstraksi dan PCA (Principal Component 

Analysis) sebagai dimensi reduksi pada model SVM 

(Support Vector Machine) berhasil meningkatkan 

akurasi dari 85,32% menjadi 91,93%, atau naik sebesar 

6,61%. Lebih lanjut, pada nilai precision, recall, dan 

F1-score masing-masing meningkat sekitar 7%. HOG 

berperan penting dalam mengekstraksi fitur citra 

berbasis tepi dan tekstur, sementara PCA berfungsi 

mereduksi dimensi fitur hasil ekstraksi HOG, sehingga 

proses pelatihan menjadi lebih efisien dan stabil. 

Kombinasi keduanya membuat model SVM lebih 

akurat, konsisten, dan tahan terhadap variasi 

pencahayaan maupun bentuk citra. 
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