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ABSTRAK

Perkembangan teknologi kecerdasan buatan telah mendorong peningkatan signifikan dalam akurasi
sistem pengenalan objek visual otomatis. Penelitian ini bertujuan untuk melakukan analisis mendalam
mengenai performa klasifikasi fitur pada dataset gambar CIFAR-10 menggunakan dua pendekatan
algoritma yang berbeda, yaitu Convolutional Neural Network (CNN) berbasis deep learning dan
Support Vector Machine (SVM) berbasis machine learning konvensional. Dataset CIFAR-10 yang
mencakup 60.000 citra berwarna dalam 10 kelas objek berbeda menjadi tolok ukur utama dalam
pengujian ini. Metodologi penelitian diawali dengan tahap pra-pemrosesan citra, ekstraksi fitur,
diikuti oleh pelatihan model dan evaluasi performa menggunakan matriks akurasi, precision, recall,
dan Fl-score. Perkembangan CNN sebagai algoritma klasifikasi diikuti oleh tuntutan sumber daya
komputasi yang tinggi. Salah satu mekanisme untuk menekan kebutuhan sumber daya komputasi
adalah menggunakan hasil ekstraksi fitur CNN dari citra dalam proses klasifikasi. Penelitian ini
bertujuan untuk melakukan analisis kuantitatif kinerja klasifikasi antara algoritma CNN dan algoritma
Support Vector Machine (SVM). Kontribusi utama dari penelitian ini adalah penyajian perbandingan
komparatif yang komprehensif mengenai efisiensi komputasi dan akurasi antara model CNN end-to-
end dan Klasifikasi tradisional SVM. Kesimpulan hasil uji kinerja kedua algoritma dengan
menggunakan fitur ekstraksi RGB dan grayscale adalah bahwa keduanya sangat kompetitif.

Kata kunci : Klasifikasi, Fitur, CNN, SVM, CIFAR-10

ABSTRACT

Advancements in artificial intelligence technology have driven significant improvements in the accuracy of
automated visual object recognition systems. This study aims to conduct an in-depth analysis of feature
classification performance on the CIFAR-10 image dataset using two distinct algorithmic approaches: deep
learning-based Convolutional Neural Networks (CNNs) and conventional machine learning-based Support
Vector Machines (SVMs). The CIFAR-10 dataset, comprising 60,000 colour images across 10 distinct object
classes, serves as the primary benchmark for this evaluation. The research methodology encompasses image
preprocessing and feature extraction, followed by model training and performance assessment using accuracy,
precision, recall, and F1-score metrics. While CNNs are powerful classification algorithms, they require
substantial computational resources. One strategy to mitigate these computational requirements is to utilise
image features extracted by CNNs for classification. This study aims to quantitatively analyse the classification
performance of CNN and SVM algorithms. Its primary contribution is a comprehensive comparison of
computational efficiency and accuracy between end-to-end CNN models and traditional SVM classification.
Performance testing using both RGB and grayscale extracted features reveals that the two algorithms are highly
competitive.

Keywords:Classification, Features, Cnn, Svm, Cifar-10

42


mailto:bayu.lecture@gmail.com

Ao
<

SENABISTEKES
Seminar Nasional Bisnis Teknologi Dan Kesehatan

Prosiding Seminar Nasional Bisnis, Teknologi dan Kesehatan

Universitas Muhammadiyah Muara Bungo

Volume 3, No 1, 2026
e-ISSN 3089-3763

Hal:42-46

Pendahuluan

Klasifikasi citra merupakan salah satu
cabang ilmu komputer yang sangat penting
dan terus berkembang pesat. Salah satu dataset
yang sering dijadikan standar (benchmark)
dalam pengenalan objek adalah CIFAR-10 [1]
yang terdiri dari citra berwarna berukuran
32x32 piksel dengan 10 kelas berbeda. Secara
umum, citra pada CIFAR-10 memiliki
representasi warna Red-Green-Blue (RGB) (3
kanal). Meskipun memberikan informasi yang
kaya, citra berwarna membutuhkan beban
komputasi dan memori yang sangat besar
dalam proses ekstraksi fitur dan pelatihan
model. Oleh karena itu, teknik reduksi dimensi
seperti  mengubah citra RGB menjadi
grayscale (satu kanal) [2] sering kali
diterapkan untuk merampingkan data input,
mempercepat  waktu komputasi, dan
mengurangi kompleksitas komputasi. Namun,
konversi ini berisiko menghilangkan detail
informasi warna [3] yang mungkin penting
untuk membedakan antarobjek.

Dalam algoritma klasifikasi citra/gambar,
terdapat dua pendekatan yang cukup menonjol

kebutuhan untuk mengevaluasi secara
mendalam pengaruh perbedaan representasi
fitur warna (RGB vs Grayscale) [9] terhadap
kinerja klasifikasi kedua algoritma tersebut

pada dataset CIFAR-10. Penelitian ini
dilakukan  untuk  menjawab  tantangan
optimalisasi pengenalan objek,

menyeimbangkan antara tingkat keakuratan
dan efisiensi komputasi, serta melihat sejauh
mana hilangnya informasi warna memengaruhi
keputusan akhir klasifikasi pada CNN dan
SVM.

Rumusan masalah yang hendak dijawab
oleh penelitian ini adalah: pertama, bagaimana
perbandingan performa klasifikasi antara
penggunaan citra asli dari dataset CIFAR-10
dengan CNN dan penggunaan fitur RGB serta
fitur grayscale pada SVM? Kedua, apakah
reduksi dimensi warna (dari RGB ke
grayscale) menyebabkan penurunan akurasi
yang signifikan pada model CNN dan SVM?
Ketiga, apakah penggabungan fitur RGB dan
Grayscale dapat meningkatkan  kinerja
klasifikasi? Tujuan akhir dari penelitian ini
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dan memiliki karakteristik yang berbeda secara
mendasar. Pertama adalah Convolutional
Neural Network (CNN) [4]: CNN merupakan
algoritma Deep Learning yang sangat dominan
dalam pengolahan data spasial seperti citra.
CNN memiliki keunggulan berupa
kemampuan ekstraksi fitur [5] secara otomatis
(tanpa rekayasa fitur manual) melalui lapisan
konvolusi. Walaupun akurasinya sangat tinggi,
arsitektur  CNN memerlukan sumber daya
komputasi yang masif serta waktu pelatihan
yang lama [6]. Kedua adalah Support Vector
Machine (SVM) [7]: Berbeda dengan CNN,
SVM adalah algoritma Machine Learning
konvensional yang terkenal efektif untuk
klasifikasi data berdimensi tinggi dengan
mencari hyperplane terbaik sebagai pemisah
antarkelas [8]. SVM tidak mengekstraksi fitur
secara otomatis, sehingga membutuhkan
ekstraksi fitur manual dari algoritma CNN.
SVM lebih hemat komputasi dibandingkan
CNN, namun akurasinya sangat bergantung
pada metode ekstraksi fitur yang digunakan
sebelumnya.
Berdasarkan tersebut,

uraian terdapat

adalah:  pertama, menganalisis  kinerja
klasifikasi algoritma CNN dan SVM pada
dataset CIFAR-10. Kedua, mengevaluasi
pengaruh penggunaan citra asli dibandingkan
dengan fitur RGB dan Grayscale terhadap
performa Klasifikasi citra. Ketiga, mengetahui
performa penggunaan fitur gabungan antara
citra grayscale dan RGB pada model machine
learning konvensional (SVM).

Materi dan Metode

Metode penelitian dirancang  melalui
pendekatan komparatif eksperimental untuk
menguji  kinerja Kklasifikasi citra. Berikut
adalah kerangka metodologi yang digunakan.
Tahap ini bertujuan untuk merekonstruksi
seluruh varian data yang diperlukan guna
melakukan evaluasi dalam satu lingkungan
yang terkontrol. Proses persiapan data dibagi
menjadi tiga kategori utama:

1. Rekonstruksi Data Citra Uji (Image
Data): Dataset mentah CIFAR-10 dimuat

ulang dan diproses menjadi tiga format



o

SENABISTEKES

Prosiding Seminar Nasional Bisnis, Teknologi dan Kesehatan

Universitas Muhammadiyah Muara Bungo

Volume 3, No 1, 2026
e-ISSN 3089-3763

Hal:42-46

representasi  visual: RGB, Grayscale
Average, dan Grayscale Luma. Langkah
ini diperlukan untuk menguji kembali
kinerja model CNN asli (End-to-End
Deep Learning) sebagai baseline
pembanding.

Konversi citra RGB dari dataset CIFAR-10 ke
grayscale menggunakan dua algoritma yang
berbeda, yaitu Average [10] dan Luma [10].

a.

Grayscale Average (Metode Rata-Rata)
mengambil nilai dari ketiga kanal warna
RGB (merah, hijau, biru) dan
membaginya secara merata. Grayscale =
(R+G+B)/3

Grayscale Luma (Metode
Luminositas/Persepsi) menyesuaikan
konversi  dengan  sensitivitas mata

manusia yang paling peka terhadap warna
hijau dan kurang peka terhadap warna
biru. Grayscale =
(0.299%xR)+(0.587xG)+(0.114%xB)

Dataset CIFAR-10 dalam bentuk citra RGB,
citra Grayscale Average, dan citra Grayscale
Luma digunakan sebagai input oleh 3 (tiga)
CNN, yaitu: CNN RGB, CNN Gray. Average
dan CNN Gray. Luma dalam bentuk citra asli
kemudian diekstraksi fitur yang sesuai pada
masing-masing arsitektur CNN.

1.

Pemuatan Vektor Fitur (Feature Vectors):
Berkas fitur yang telah diekstraksi dan
disimpan pada eksperimen sebelumnya
dimuat kembali. Ini mencakup fitur dari
domain RGB, Grayscale Average, dan
Grayscale Luma, untuk membentuk
dataset bagi model SVM RGB, SVM
Gray. AVG dan SVM Gray. Luma.

Konstruksi  Fitur Gabungan (Fusion
Features): Vektor-vektor fitur tunggal
digabungkan kembali (concatenated)
untuk membentuk dataset bagi model
SVM kombinasi. Merupakan gabungan
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Metrik Evaluasi

fitur dari domain RGB, Grayscale
Average, dan Grayscale Luma.

yang digunakan utuk

Mengukur dan menganalisis performa tiap
model menggunakan parameter berikut:

1.

2.

Akurasi (accuracy), rasio prediksi benar
dibandingkan dengan keseluruhan data.
Presisi (precision) mengukur ketepatan
model dalam memprediksi kelas positif
dari seluruh data yang diprediksi positif.
Recall (sensitivitas) mengukur
kemampuan model untuk menemukan
kembali seluruh data positif dari total data
yang sebenarnya positif. Parameter ini
sangat penting untuk melihat apakah ada
objek yang terlewat oleh model.

Skor F1 (Fl-score): Rata-rata harmonik
dari presisi dan recall. Metrik ini
memberikan satu nilai tunggal yang
menyeimbangkan ketepatan (presisi) dan
sensitivitas (recall) model.

Lapisan arsitektur CNN untuk ekstraksi
fitur RGB adalah sebagaimana ditunjukkan

pada Gambar 1 dan dilatih sebanyak 10 epoch.
Sedangkan untuk fitur Grayscale, ubah input
layer dari 3 (tiga) dimensi menjadi 1 (satu)
dimensi.

Layer (type)

Output Shape Param #

input_layer_1 (InputLayer

conv2d_2 (Conv2D)

max_pooling2d_2 (MaxPooling2D)

conv2d_3 (Conv2D)

flatten_1 (Flatten)

layer_fitur_rgb (Dense)

dropout_1 (Dropout)

(
(
(
(
max_pooling2d_3 (MaxPooling2D) | (Nene, 8, 8, 96)
(
(
(
(

dense_1 (Dense)

Gambar 1. Lapisan Arsitektur CNN RGB

Hasil dan Pembahasan

Proses pelatihan CNN RGB menunjukkan
overfitting mulai epoch ke-4, sebagaimana
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diperlihatkan pada Gambar 2 yang memuat
akurasi selama proses pelatihan. Gambar 3
yang menunjukkan selisih nilai loss yang besar
setelah epoch 4 mengindikasikan saturasi pada
proses pelatihan.

Training and Validation Accuracy

0.85 1 —8~ Training Acc
~e— Validation Acc

2 4 8 10

Gambar 2. Akurasi Proses Pelatihan
CNN RGB

Model SVM vyang digunakan adalah SVM
dengan kernel Radial Basis Function (RBF).
Pemilihan tipe kernel SVM ini didasarkan
pada teori bahwa kernel RBF mampu
membentuk decision boundary nonlinier.
SVM vyang dikombinasikan dengan fitur
gabungan dari RGB dan grayscale AVG serta
grayscale Luma menunjukkan Kkinerja yang
lebih baik dibandingkan dengan model lain.

Training and Validation Loss

1442 —&— Training Loss
14 —e— Validation Loss

0.6

Epochs

Gambar 3. Fungsi Loss Pelatihan CNN RGB

Tabel 1. Hasil Perbandingan Komparatif

45

Model
Model Akurasi | Presisi Recall F1-
Score
CNNRGB | 7241% | 72.12% | 72.41% | 72.19%
i\N/g Cray. | 6977% | 69.87% | 69.77% | 69.68%
(L:llj\lnr:laGray. 67.94% | 68.60% | 67.94% | 67.94%
SVMRGB | 7305% | 73.13% | 73.05% | 73.08%
i\\’/'\é Cray. | 696306 | 60.74% | 69.63% | 69.67%
SVM Gray. o 0 o o
D ima 69.54% | 69.57% | 69.54% | 69.54%
SVM (0) [0) ) 0,
Kombinasi | 76:21% | 7638% | 76.21% | 76.27%
Bermacam  teknik  penggabungan  atau

penggunaan fitur CNN telah digunakan dalam
kasus dan dataset lain [11], [12], [13] Dalam
eksperimen  penelitian ~ ini  digunakan
kombinasi dua macam fitur grayscale yang
digabungkan dengan fitur RGB dari CNN
tunggal. Eksperimen menunjukkan bahwa
penggunaan gabungan fitur untuk klasifikasi
menggunakan SVM menghasilkan hasil yang
lebih baik daripada klasifikasi menggunakan
citra asli.

Kesimpulan
Kesimpulan yang dapat dibuat adalah,
pertama: performa  klasifikasi  antara

penggunaan citra asli dari dataset CIFAR-10
dengan CNN dibandingkan dengan
penggunaan fitur RGB dan fitur grayscale
pada SVM menunjukkan Kinerja maksimal
ketika digunakan fitur gabungan pada SVM.
Kedua, reduksi dimensi warna (dari RGB ke
grayscale) menurunkan Kinerja Kklasifikasi,
tetapi penggunaan citra asli bukan variabel
penentu Kinerja klasifikasi maksimal. Ketiga,
penggunaan fitur gabungan antara fitur
Grayscale dan RGB memberikan Kkinerja
maksimal pada eksperimen ini dengan
algoritma SVM kernel RBF.
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