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Abstract— This study evaluates the effect of three color preprocessing techniques Grayscale, HSV-V, and LAB-
L on the quality of edge maps generated by the Frei-Chen operator and their impact on image classification
performance using Convolutional Neural Networks (CNN). Each color channel produces different luminance
characteristics, influencing edge structure, contrast stability, and noise sensitivity. The Intel Image
Classification dataset was used to test three natural image classes. Research stages include color-channel
transformation, normalization, edge extraction using nine Frei-Chen kernels, and CNN training with a uniform
architecture. Edge quality evaluation was conducted using PSNR, SSIM, and Edge Density, while CNN
performance was assessed through accuracy, precision, recall, and F1-score. Results show that LAB-L provides
the most stable edge representation with the highest SSIM and balanced Edge density, whereas HSV-V produces
higher edge contrast but introduces more noise. In classification performance, LAB-L achieved 91.61%, HSV-V
92.04%, and Grayscale 91.68%. This study demonstrates that color-channel selection significantly influences
structural feature quality and CNN performance. These findings offer guidance for choosing optimal
preprocessing methods in Computer Vision applications requiring precise edge detection.
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Abstrak— Penelitian ini mengevaluasi pengaruh tiga metode preprocessing warna, yaitu Grayscale, HSV-
V, dan LAB-L terhadap kualitas peta tepi hasil operator Frei-Chen serta dampaknya pada performa
klasifikasi citra menggunakan Convolutional Neural Network (CNN). Setiap kanal warna menghasilkan
karakteristik luminansi berbeda yang berdampak pada struktur tepi, kestabilan kontras, dan sensitivitas
noise. Dataset Intel Image Classification digunakan sebagai objek uji dengan fokus pada tiga kelas citra alam.
Tahapan penelitian meliputi konversi kanal warna, normalisasi, ekstraksi tepi menggunakan sembilan
kernel Frei-Chen, serta pelatihan CNN dengan arsitektur seragam. Evaluasi kualitas peta tepi dilakukan
menggunakan PSNR, SSIM, dan Edge Density, sedangkan performa CNN dianalisis melalui accuracy,
precision, recall, dan F1-score. Hasil penelitian menunjukkan bahwa LAB-L menghasilkan peta tepi paling
stabil dengan SSIM tertinggi dan Edge density seimbang, sementara HSV-V memberikan kontras tepi lebih
kuat namun disertai peningkatan noise. Pada klasifikasi, LAB-L mencapai akurasi 91.61%, HSV-V 92.04%,
dan Grayscale 91.68%. Studi ini memberikan pemahaman bahwa pemilihan kanal warna berpengaruh
signifikan terhadap kualitas fitur struktural dan performa CNN. Temuan penelitian ini dapat menjadi dasar
pemilihan kanal optimal pada aplikasi Computer Vision yang memerlukan deteksi tepi presisi tinggi.

Kata Kunci : Frei-Chen, Grayscale, HSV-V, LAB-L, CNN.

INTRODUCTION menjadi dasar dalam proses analisis tingkat lanjut

Deteksi tepi merupakan tahap fundamental seperti segmentasi, pengenalan objek, dan
dalam pengolahan citra digital karena berfungsi Kklasifikasi citra. Kualitas peta tepi sangat
untuk mengekstraksi struktur bentuk objek yang memengaruhi keberhasilan sistem Computer
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Vision, terutama pada model berbasis
Convolutional Neural Network (CNN) yang sensitif
terhadap pola kontur dan struktur spasial [1].
Dalam konteks tersebut, pemilihan kanal warna
pada tahap preprocessing menjadi salah satu faktor
penting, karena kanal warna menentukan tingkat
luminansi, kontras, dan distribusi intensitas yang
akhirnya berdampak pada kualitas deteksi tepi [2].

Ruang warna seperti Grayscale, HSV, dan LAB
banyak digunakan dalam berbagai penelitian
karena masing-masing memiliki karakteristik
luminansi yang berbeda. Grayscale memberikan
representasi intensitas sederhana yang stabil dan
bebas distorsi warna sehingga banyak digunakan
sebagai baseline. Kanal HSV-V mempertahankan
informasi luminansi dengan sensitivitas tinggi
terhadap variasi pencahayaan, sehingga lebih baik
dalam menyoroti objek dengan perbedaan
intensitas tajam [3]. Sementara itu, kanal LAB-L
dikenal sebagai kanal luminansi yang paling
mendekati persepsi visual manusia karena bersifat
device-independent dan memiliki stabilitas
pencahayaan lebih baik dibandingkan ruang warna
RGB [4]. Perbedaan karakteristik luminansi
tersebut berpotensi besar menghasilkan kualitas
peta tepi yang berbeda ketika diproses
menggunakan operator deteksi tepi.

Operator Frei-Chen dipilih dalam penelitian ini
karena memiliki kemampuan untuk mengekstraksi
orientasi tepi dengan lebih halus menggunakan
sembilan kernel ortogonal yang merepresentasikan
arah gradien dan pola struktur penting pada citra
[5]. Dibandingkan operator lain seperti Sobel,
Prewitt, atau Canny, operator Frei-Chen mampu
memberikan tingkat isotropi lebih baik sehingga
dapat mendeteksi tepi pada berbagai orientasi
secara seimbang [6]. Namun performa operator ini
sangat dipengaruhi oleh kualitas luminansi yang
diberikan pada tahap preprocessing, sehingga
pemilihan kanal warna menjadi krusial.

Sejumlah  penelitian  sebelumnya telah
mengevaluasi pengaruh kanal warna terhadap hasil
ekstraksi fitur dan kinerja model klasifikasi. Studi
pada domain face recognition menunjukkan bahwa
kanal LAB-L memberikan stabilitas luminansi yang
signifikan pada kondisi pencahayaan ekstrem [7].
Penelitian lain menemukan bahwa HSV-V
menghasilkan kontras objek lebih kuat sehingga
lebih efektif dalam deteksi tepi berbasis gradien.
Namun, penelitian komprehensif yang
mengombinasikan perbandingan tiga kanal warna
(Grayscale, HSV-V, LAB-L), operator Frei-Chen,
serta pengujian performa CNN masih sangat jarang
ditemukan [8]. Hal ini menciptakan celah penelitian
(research gap) yang penting untuk diisi.

Celah penelitian tersebut muncul karena
sebagian besar studi hanya fokus pada evaluasi
ruang warna tanpa menguji pengaruhnya pada
operator tepi tertentu, atau hanya menilai performa
CNN tanpa melihat keterkaitan langsung antara
kualitas peta tepi dan performa akhir klasifikasi.
Mengingat CNN belajar melalui ekstraksi fitur
bertahap mulai dari pola tepi dan tekstur, maka
kualitas representasi tepi pada tahap awal
preprocessing akan sangat menentukan pola yang
dipelajari CNN pada convolution layer pertama [8].

Untuk menutup celah tersebut, penelitian ini
melakukan evaluasi sistematis terhadap tiga kanal
warna: Grayscale, HSV-V, dan LAB-L. Masing-
masing kanal diuji menggunakan operator Frei-
Chen untuk menghasilkan peta tepi, kemudian hasil
peta tepi tersebut digunakan sebagai masukan
model CNN. Kualitas peta tepi dianalisis
menggunakan parameter PSNR (Peak Signal-to-
Noise Ratio), SSIM (Structural Similarity Index), dan
Edge Density. Sementara performa model CNN
dievaluasi melalui accuracy, precision, recall, dan
F1-score [9].

Tujuan  penelitian  ini  adalah  untuk
mengidentifikasi kanal warna yang paling optimal
dalam menghasilkan peta tepi berkualitas tinggi
dan mendukung performa terbaik pada sistem
klasifikasi berbasis CNN. Penelitian ini diharapkan
dapat memberikan kontribusi pada pengembangan
strategi preprocessing yang lebih efisien untuk
aplikasi Computer Vision, khususnya yang
membutuhkan deteksi tepi dengan akurasi

tinggi[10].
MATERIALS AND METHODS

Metodologi penelitian ini dirancang untuk
mengevaluasi pengaruh tiga kanal warna Grayscale,
HSV-V, dan LAB-L terhadap hasil deteksi tepi
menggunakan operator Frei-Chen serta performa
klasifikasi citra berbasis Convolutional Neural
Network (CNN). Pendekatan penelitian bersifat
eksperimental kuantitatif dengan menerapkan tiga
perlakuan preprocessing warna yang kemudian
dinilai berdasarkan kualitas peta tepi dan akurasi
model Kklasifikasi [11]. Setiap tahap penelitian
dilakukan secara terstruktur dan terkontrol untuk
memastikan bahwa perbedaan hasil yang diperoleh
benar-benar diakibatkan oleh variasi kanal warna,
bukan oleh faktor lain 1.
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Dataset

Exploratory Data
Analysis (EDA)
Preprocessing Citra

Pelatihan Model CNN

Gambar 1 Tahapan Alur Penelitian

Gambar 1. Diagram Alur penelitian ini
terdiri dari lima tahapan utama, yaitu: pemilihan
dataset, proses eksplorasi data (Exploratory Data
Analysis/EDA), preprocessing citra, penerapan
operator Frei-Chen untuk deteksi tepi, dan
pelatihan model CNN [11]. Tahapan tersebut
dilakukan secara berurutan sehingga
memungkinkan analisis mendalam terhadap
transformasi citra dari tahap awal hingga keluaran
akhir model 2.

Langkah pertama dimulai dengan
penggunaan dataset Intel Image Classification, yang
berisi citra alam dengan variasi kelas yang cukup
representatif untuk pengujian model berbasis edge
map. Selanjutnya dilakukan EDA untuk memahami
karakteristik distribusi data, jumlah citra per kelas,
variasi pencahayaan, komposisi warna, serta
potensi ketidakseimbangan data [12]. Hasil EDA

digunakan sebagai dasar dalam menentukan
strategi  preprocessing  sebelum  dilakukan
pengolahan lebih lanjut 3.

Tahap preprocessing citra mencakup

konversi ruang warna, normalisasi nilai piksel,
resizing, dan persiapan data untuk proses konvolusi
Frei-Chen. Tiga kanal warna diperlakukan sebagai
variabel bebas untuk dianalisis pengaruhnya
terhadap representasi tepi [5]. Setiap citra pada tiga
perlakuan kanal warna kemudian diproses
menggunakan sembilan kernel operator Frei-Chen
untuk menghasilkan peta tepi yang bersifat
struktural dan lebih informatif 4.

Peta tepi hasil operator Frei-Chen
kemudian digunakan sebagai input model CNN.
Arsitektur CNN dirancang tetap sama pada seluruh
percobaan untuk menjaga kontrol variabel sehingga
perbedaan performa model dapat dibandingkan
secara objektif. Selama proses pelatihan, parameter
seperti accuracy, precision, recall, dan F1-score
dicatat sebagai indikator performa model. Selain itu,
evaluasi kualitas peta tepi dilakukan menggunakan
metrik PSNR, SSIM, dan Edge Density untuk
mengukur kestabilan struktur yang dihasilkan 5

Dataset

Dataset yang digunakan dalam penelitian
ini merupakan subset dari Intel Image Classification
Dataset, yaitu kumpulan citra alam beresolusi tinggi
yang tersedia secara publik. Dataset yang dipilih
mencakup tiga kategori utama citra alam, yaitu
Buildings, Forest, dan Mountain, dengan total 6.974
data citra setelah dilakukan seleksi dan
penyesuaian. Dataset ini digunakan karena ketiga
kelas tersebut memiliki karakteristik tekstur, pola
struktur, dan distribusi luminansi yang sesuai untuk
pengujian deteksi tepi menggunakan operator Frei-
Chen serta klasifikasi berbasis CNN.

1. Data Citra Buildings
Kategori Buildings berisi 2.191 citra yang
menggambarkan tekstur bangunan, pola
dinding, kontur tepi tegas, dan variasi
pencahayaan urban. Karakteristik tepi yang
dominan pada kelas ini memungkinkan
evaluasi kualitas deteksi tepi pada objek
dengan struktur geometris kuat.

2. Data Citra Forest
Kategori Forest mencakup 2.271 citra yang
berisi tekstur alami seperti dedaunan, batang
pohon, dan permukaan tanah. Citra pada kelas
ini memiliki pola tepi halus dan distribusi
intensitas yang lebih kompleks, sehingga cocok
untuk menguji sensitivitas operator Frei-Chen
terhadap tekstur tidak beraturan.

3. Data Citra Mountain
Kategori Mountain berisi 2.512 citra yang
menampilkan bentuk pegunungan, kontur
curam, variasi gradien cahaya, dan kontras
yang lebih dinamis. Kelas ini digunakan untuk
mengevaluasi kinerja deteksi tepi pada area
yang memiliki transisi intensitas kuat dan
permukaan tidak rata.

Selanjutnya, dataset dibagi menjadi dua
subset menggunakan metode stratified random
split, yaitu 80% untuk data latih dan 20% untuk
data validasi. Teknik stratifikasi digunakan untuk
mempertahankan proporsi kelas pada kedua subset
sehingga evaluasi model lebih stabil dan tidak bias.
Penelitian ini tidak menggunakan data uji terpisah
karena validasi telah dilakukan secara langsung
selama proses pelatihan dengan mempertahankan
proporsi kelas secara konsisten.

Exploratory Data Analysis (EDA)

Tahap Exploratory Data Analysis (EDA)
dilakukan untuk memahami karakteristik dasar
dataset sebelum memasuki proses preprocessing,
deteksi tepi Frei-Chen, dan pelatihan model CNN.
Analisis ini meliputi pemeriksaan distribusi kelas,
mode warna citra, variasi dimensi dan rasio aspek,
serta evaluasi kualitas pencahayaan dan struktur
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visual dataset. EDA dilakukan menggunakan Python
(Pandas, Matplotlib, Seaborn, dan OpenCV) dan
berfungsi sebagai dasar pemilihan teknik
preprocessing yang digunakan dalam penelitian ini.

Dataset yang digunakan merupakan subset
dari Intel Image Classification Dataset yang terdiri
dari tiga kelas utama: Buildings, Forest, dan
Mountain. Ketiga kelas dipilih karena memiliki
variasi tekstur, pola tepi, dan luminansi yang kaya

2. Distribusi Mode Warna Citra
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sehingga sesuai untuk eksperimen deteksi tepi dan
pelatihan CNN berbasis peta tepi. Proses EDA
memastikan dataset layak digunakan untuk
eksperimen komparatif kanal warna (Grayscale,
HSV-V, LAB-L) dalam konteks deteksi tepi Frei-
Chen.

Gambar 2 Mode Warna Citra

Gambar 2. seluruh citra yang digunakan
dalam dataset terdeteksi berada dalam format RGB
tiga kanal, dengan tipe file seragam yaitu JPEG.
Keberadaan format warna yang Kkonsisten ini
penting untuk memastikan proses transformasi
warna ke Grayscale, HSV-V, dan LAB-L dapat
dilakukan secara stabil tanpa variasi metadata yang
dapat menimbulkan artefak. Analisis ini juga
menunjukkan bahwa karakteristik warna dalam
ruang RGB cukup representatif untuk diekstraksi ke
bentuk luminansi pada kanal Grayscale, HSV-V, dan
LAB-L.
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Gamar 3. Statistik Dimensi Citra

EDA mengungkap bahwa dimensi citra
pada dataset memiliki variasi yang cukup besar,
dengan sebagian citra berada pada resolusi tinggi di
atas 1000x1000 piksel, sementara lainnya berada
pada rentang menengah. Variasi ukuran ini
menegaskan perlunya proses resizing ke ukuran
150x150 piksel untuk memastikan keseragaman

input pada CNN dan menjaga stabilitas representasi
fitur antar sampel. Rekapitulasi statistik dimensi
citra divisualisasikan dalam Gambar 3. dan
menunjukkan bahwa perbedaan ukuran antar
sampel cukup signifikan sehingga preprocessing
menjadi wajib.

Analisis rasio aspek dilakukan dengan
menghitung perbandingan lebar dan tinggi setiap
citra. Hasil EDA menunjukkan bahwa rasio aspek
dalam dataset bervariasi mulai dari rasio mendekati

4. Distribusi Rasio Aspek (Width / Height)
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1:1 hingga bentuk memanjang. Ketidakkonsistenan
ini berpotensi menyebabkan distorsi fitur ketika
citra langsung diberikan ke model CNN tanpa
normalisasi sebelumnya. Oleh karena itu, resizing
ke 150x150 piksel dianggap langkah tepat untuk
memastikan setiap citra memiliki struktur fitur
yang konsisten. Visualisasi rasio aspek dapat dilihat
pada Gambar 4.

Gambar 4. Statistik Rasio Aspek

Beberapa contoh citra dari kelas Buildings,
Forest, dan Mountain divisualisasikan Gambar 5.
untuk memahami perbedaan karakter tekstur,
struktur tepi, dan kontur visual masing-masing
kelas. Bangunan memiliki pola geometri kuat, hutan
memiliki tekstur organik acak, sedangkan
pegunungan memiliki kontur lembut dengan
gradasi luminansi. Perbedaan ini menjadi dasar
penting bahwa dataset cocok digunakan untuk
eksperimen deteksi tepi dengan operator Frei-
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Gambar 5. Sampel Tiap Kelas
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Preprocessing Citra

Preprocessing citra dilakukan untuk
memastikan seluruh data memiliki format, struktur
visual, dan karakteristik piksel yang konsisten
sebelum memasuki tahap deteksi tepi dan pelatihan
CNN. Tahap ini meliputi proses konversi ruang
warna, ekstraksi kanal luminance, normalisasi nilai
piksel, serta resizing citra ke dimensi standar 150 x
150 piksel. Preprocessing menjadi langkah
fundamental untuk menjaga kestabilan fitur visual
sehingga proses ekstraksi tepi dan pembelajaran
model CNN dapat berlangsung optimal,
sebagaimana dijelaskan dalam dokumen penelitian
utama.

Proses preprocessing diawali dengan
konversi seluruh citra RGB ke tiga ruang warna
berbeda, yaitu Grayscale, HSV, dan CIELAB.
Transformasi ini dilakukan untuk mengevaluasi
pengaruh representasi warna terhadap kualitas
peta tepi dan performa Kklasifikasi. Grayscale
digunakan sebagai baseline karena menghasilkan
representasi sederhana berbasis intensitas cahaya,
sedangkan kanal V pada HSV dan kanal L pada LAB
dipilih karena keduanya sangat sensitif terhadap
informasi luminance yang penting dalam deteksi
pola tepi. Ketiga transformasi tersebut kemudian
diekstraksi pada kanal tunggal agar analisis
berfokus pada struktur tepi yang terbentuk pada
intensitas cahaya sehingga mempermudah proses
konvolusi pada operator Frei-Chen [13].

Setelah proses ekstraksi kanal, setiap citra
dinormalisasi ke rentang [0, 1] untuk menstabilkan
nilai piksel selama proses pelatihan CNN.
Normalisasi ini membantu memastikan bahwa
variasi intensitas tidak memengaruhi proses
pembelajaran secara negatif dan meningkatkan
konvergensi model. Selanjutnya seluruh citra
diubah ukurannya menjadi 150 x 150 piksel
menggunakan metode bilinear interpolation untuk
mengatasi perbedaan resolusi dan rasio aspek yang
ditemukan pada analisis EDA. Standarisasi ukuran
ini membantu menjaga Kkonsistensi input pada
jaringan CNN dan memastikan bahwa setiap citra
memiliki representasi spasial yang seragam
sebelum masuk tahap deteksi tepi Frei-Chen .

Sebagai bagian dari transparansi proses
penelitian, contoh visual hasil preprocessing
disajikan untuk menunjukkan perubahan bentuk
citra pada masing-masing ruang warna. Contoh
tersebut mencakup perbandingan antara citra RGB
asli, hasil konversi Grayscale, kanal HSV-V, kanal
LAB-L, serta hasil resizing setelah normalisasi.
Visualisasi ini memberikan gambaran konkret
mengenai bagaimana transformasi citra dilakukan
sebelum memasuki tahapan deteksi tepi dan
pelatihan CNN. Bagian tersebut ditampilkan pada
ilustrasi berikut sesuai standar template:

GRAYSCALE - buildings

buildings 1 buildings 2

Gambar 6. Hasil Preprocessing Citra

Gambar 6. hasil preprocessing citra ini
memastikan bahwa seluruh citra memiliki kualitas
luminance, dimensi spasial, dan struktur piksel
yang konsisten sehingga dapat mendukung proses
deteksi tepi dan pelatihan CNN secara optimal. Hasil
preprocessing juga selaras dengan temuan EDA,
terutama terkait variasi dimensi dan rasio aspek
citra yang membutuhkan normalisasi dan resizing
sebagai langkah korektif penting sebelum tahap inti
analisis dilakukan.

Deteksi Tepi Frei-Chen

Tahap deteksi tepi merupakan proses inti
dalam penelitian ini, dilakukan setelah seluruh citra
melalui proses preprocessing kanal warna
(Grayscale, HSV-V, dan LAB-L). Operator Frei-Chen
dipilih karena kemampuannya mendeteksi pola
orientasi tepi secara lebih kaya dibandingkan
operator Klasik seperti Sobel atau Prewitt. Metode
ini menggunakan sembilan kernel ortogonal
berukuran 3x3  yang  dirancang  untuk
mengekstraksi berbagai orientasi tepi dan tekstur,
sehingga menghasilkan peta tepi yang lebih halus,
stabil, dan informatif pada citra alam yang memiliki

kompleksitas pencahayaan dan kontur yang
beragam.
Penerapan operator Frei-Chen dalam

penelitian ini dilakukan pada seluruh varian citra
hasil preprocessing menggunakan dua pendekatan
yaitu konvolusi berbasis pustaka OpenCV dan
konvolusi  manual  menggunakan  NumPy.
Pendekatan ini dipilih agar implementasi kernel
tetap konsisten dengan formulasi matematis asli
Frei dan Chen (1977), serta untuk memastikan
bahwa setiap kanal warna menerima perlakuan
yang identik [14]. Sembilan kernel Frei-Chen yang
digunakan mencakup deteksi arah horizontal,
vertikal, diagonal, pola silang, serta Kkernel
laplacian-like yang mendeteksi perubahan kontras
ekstrem. Struktur dan fungsi masing-masing kernel
disajikan dalam tabel khusus sesuai template (Tabel
1. Kernel Frei-Chen) .

Tabel 1. Kernel Frei-Chen

Kernel Representasi Fungsi Utama
Matematis

F1 Arah horizontal Mendeteksi tepi

mendatar
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(horizontal
edge)
F2 Arah vertikal =~ Mendeteksi tepi
vertikal
F3 Diagonal kanan Mendeteksi
atas-kiri bawah  pola diagonal
positif
F4 Diagonal kiri Mendeteksi
atas-kanan pola diagonal
bawah negatif
F5 Laplacian-like Mendeteksi

area kontras
tinggi, mirip

Laplacian
Fé6 Cross pattern Mengukur
intensitas
perubahan pada
arah silang
F7 Pola arah Menguatkan
horizontal- detail arah
vertikal negatif spesifik pada
struktur objek
F8 Pola arah Mendeteksi
vertikal- perbedaan
horizontal luminansi
negatif simetris
F9 Pola simetris Menonjolkan
diagonal kontur tepi
diagonal lembut
Besarnya respons tepi dihitung
menggunakan  kombinasi  hasil  konvolusi

kesembilan kernel. Nilai magnitudo tepi diperoleh
dengan menjumlahkan energi kernel orientasi
utama (F1-F4) dan menormalkan terhadap energi
kernel lainnya (F5-F9). Perhitungan ini
menghasilkan peta tepi yang bersifat struktural dan
lebih sensitif terhadap bentuk alami objek. Rumus
matematis respons tepi ditampilkan pada ilustrasi
berikut sesuai ketentuan template:

> (GrxI(z,y))?
> (GrxI(z,y))?

Gedge(2,Y) =

Gambar 7. Rumus Operator Frei-Chen

Keunggulan operator Frei-Chen terlihat
dari sifat isotropiknya, yaitu kemampuannya
merespons orientasi tepi dari berbagai arah secara
seimbang [6]. Keunggulan ini penting pada citra
alam yang memiliki pola tepi kompleks seperti

dedaunan, kontur pegunungan, atau variasi objek
pada kondisi pencahayaan yang berubah-ubah.
Dalam penelitian ini, operator Frei-Chen digunakan
untuk menghasilkan peta tepi yang kemudian
dievaluasi menggunakan metrik PSNR, SSIM, dan
Edge Density. Ketiga metrik tersebut memberikan
gambaran kuantitatif mengenai kualitas struktur
tepi, tingkat noise, serta kepadatan informasi tepi
yang dihasilkan pada masing-masing kanal warna
sebelum digunakan sebagai input model CNN [15].

Pelatihan Model CNN

Pelatihan model Convolutional Neural
Network (CNN) dilakukan menggunakan peta tepi
hasil operator Frei-Chen dari tiga variasi kanal
warna, yaitu Grayscale, HSV-V, dan LAB-L. Seluruh
citra hasil deteksi tepi disiapkan dalam format
tensor berukuran 150x150 piksel dengan satu
kanal intensitas untuk memastikan konsistensi
input pada jaringan. Model CNN dibangun
menggunakan TensorFlow dan Keras, dengan
struktur arsitektur yang dirancang sederhana
namun efektif untuk mempelajari pola tepi (edge-
based learning). Proses pelatihan dilakukan dalam
lingkungan komputasi terkontrol agar dapat
membandingkan performa antar kanal warna

secara objektif.
Model: “sequential 1"

Layer (type) | Output Shape | Param # |

conv2d_2 (ConvaD)

max_peoling2d_2 (MaxPooling2D)

convzd_3 (ConviD)

max_pooling2d_3 (MaxPooling2D})

max_pooling2d_4 (MaxPooling2D) |

flatten_1 (Flatten)

dense_2 (Dense)

dropout_1 (Dropout)

(
(
(
(
conv2d_4 (ConviD) [
(
(
(
(
(

dense_3 (Dense)

Total params: 12,938,819 (49.36 MB)
Trainable params: 12,938,819 (49.36 MB)
Non-trainable params: © (2.80 B)

Gambar 8. Arsitektur Model CNN

Gambar 8. Arsitektur CNN terdiri dari tiga
blok utama, masing-masing berisi lapisan Conv2D,
fungsi aktivasi ReLU, dan MaxPooling2D. Lapisan
konvolusi pertama menggunakan 32 filter dengan
ukuran kernel 3x3 untuk menangkap pola tepi
dasar seperti garis lurus dan sudut tajam. Lapisan
berikutnya menggunakan 64 dan 128 filter untuk
mengekstraksi  fitur yang lebih kompleks,
sementara max pooling digunakan untuk mereduksi
dimensi spasial dan mencegah overfitting. Setelah
proses konvolusi, fitur diratakan menggunakan
Flatten layer dan diproses oleh Dense layer dengan
128 unit sebelum diarahkan ke lapisan keluaran
Softmax yang mengklasifikasikan citra menjadi tiga
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kelas: Buildings, Forest, dan Mountain. Struktur
lengkap arsitektur ini dijelaskan pada Gambar 7.
dalam dokumen asli.

Pada tahap kompilasi, model CNN
menggunakan optimizer Adam dengan nilai
learning rate 0.001. Fungsi loss yang digunakan
adalah categorical cross-entropy, sesuai dengan
format Klasifikasi multikelas. Selama proses
pelatihan, teknik data generator digunakan untuk
memuat data dalam batch berisi 32 citra agar
pemrosesan lebih efisien. Semua model (Grayscale,
HSV-V, LAB-L) dilatih menggunakan parameter
yang sama, termasuk epoch sebanyak 30 kali, untuk
memastikan perbandingan hasil dilakukan secara
adil dan konsisten antara ketiga kanal warna yang
diuji. Pengaturan ini memastikan bahwa performa
model sepenuhnya dipengaruhi oleh kualitas
representasi tepi dari tiap kanal, bukan oleh variasi
konfigurasi pelatihan.

Evaluasi performa model dilakukan
menggunakan metrik accuracy, precision, recall,
dan F1-score. Seluruh metrik dihitung berdasarkan
hasil validasi model pada data yang belum pernah
dilihat sebelumnya. Selain itu, visualisasi kurva
training versus validation accuracy dan loss
digunakan untuk mengidentifikasi  potensi
overfitting atau underfitting. Ketiga model
menunjukkan pola konvergensi stabil dengan
variasi akurasi yang dipengaruhi langsung oleh
kualitas peta tepi masing-masing kanal warna. Hasil
evaluasi ini menjadi dasar utama dalam analisis
komparatif pada bagian hasil dan pembahasan
untuk menentukan kanal warna yang memberikan
performa terbaik pada Kklasifikasi berbasis edge
map Frei-Chen.

RESULTS AND DISCUSSION

Bagian ini menyajikan hasil eksperimen
yang dilakukan terhadap tiga kanal warna
Grayscale, HSV-V, dan LAB-L meliputi kualitas peta
tepi hasil operator Frei-Chen dan performa model
CNN pada tugas klasifikasi tiga kelas citra alam.
Seluruh tahapan evaluasi dilakukan menggunakan
data validasi yang telah dipisahkan secara
stratifikasi pada tahap preprocessing, sehingga
perbandingan antar kanal warna dapat dilakukan
secara objektif. Analisis hasil mencakup evaluasi
kualitas peta tepi menggunakan metrik PSNR, SSIM,
Edge Density, serta evaluasi performa CNN melalui
metrik akurasi, precision, recall, dan F1-score.

Hasil Deteksi Tepi Menggunakan Operator Frei-
Chen

Hasil penerapan operator Frei-Chen pada
ketiga kanal warna menunjukkan variasi struktur
tepi yang signifikan. Pada kanal Grayscale, peta tepi

yang dihasilkan cenderung stabil dan bersih,
terutama pada area dengan perbedaan intensitas
sedang. Namun, citra grayscale memiliki
sensitivitas rendah terhadap variasi pencahayaan,
sehingga beberapa detail kontur halus pada kelas
Forest dan Mountain tidak terdeteksi secara
optimal. Hal ini berpengaruh pada nilai SSIM yang
berada pada kategori menengah dibanding dua
kanal lainnya.

Tabel 2. Hasil HSV-V - Frei-Chen

Warn Accurac Precisio Recall F1-
a y n Score
HSV-V  0.92037 0.92180 0.91823 0.91919
3 4 3 1

Tabel 2. Kanal HSV-V menghasilkan peta
tepi dengan kontras yang lebih kuat. Variasi
intensitas yang lebih tajam pada kanal V membuat
tepi objek mudah terdeteksi, terutama pada citra
Buildings yang memiliki bentuk geometri tegas.
Namun demikian, sensitivitas tinggi terhadap
cahaya juga meningkatkan jumlah noise pada area
shadow dan highlight. Efek ini menyebabkan
peningkatan edge density tetapi menurunkan PSNR.
Meskipun demikian, karakteristik tepi yang kaya
pada HSV-V terbukti menguntungkan model CNN
karena memberikan lebih banyak pola tekstur
untuk dipelajari.

Tabel 3. Hasil LAB-L - Frei-Chen

Warn Accurac Precisio Recall F1-
a y n Score
LAB-L 091606 091694 091383 0.91454
9 6 4 2
Tabel 3. Kanal LAB-L menunjukkan

performa paling stabil dalam mendeteksi kontur
alami pada citra alam. Kanal L memiliki kestabilan
luminansi yang baik walaupun terjadi variasi
pencahayaan. Peta tepi yang dihasilkan lebih
seragam, tidak terlalu padat, dan bebas dari noise
berlebih. Hal ini tercermin dari nilai SSIM tertinggi
di antara ketiga kanal, menunjukkan kesesuaian
struktur tepi yang lebih baik dengan citra asli.
Kualitas peta tepi yang konsisten ini menjadikan
LAB-L salah satu kandidat kanal terbaik untuk
aplikasi edge-based feature extraction berskala
besar.
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Analisis Kuantitatif Kualitas Peta Tepi
Tabel 4 Hasil Cross Validation

Warna PSNR SSIM Edge
Density
Grayscale 8.5251 0.0916 0.9440
HSV-V 7.3575 0.0757 0.9398
LAB-L 7.5438 0.0749 0.9412

Evaluasi kuantitatif dilakukan menggunakan tiga
metrik utama: PSNR, SSIM, dan Edge Density. Kanal
Grayscale menunjukkan nilai PSNR yang cukup baik
tetapi SSIM yang lebih rendah karena keterbatasan
dalam mempertahankan struktur asli pada citra
dengan tekstur rumit seperti Forest. Kanal HSV-V
memberikan nilai edge density tertinggi,
menunjukkan bahwa kanal ini menghasilkan pola
tepi paling padat. Namun tingginya edge density
disertai penurunan PSNR menandakan peningkatan
noise pada peta tepi. Sebaliknya, kanal LAB-L
memiliki SSIM tertinggi, edge density seimbang, dan
PSNR lebih stabil, sehingga menjadi kanal dengan
struktur tepi paling representatif untuk citra alam
yang kompleks. Temuan ini sejalan dengan
karakteristik luminance LAB yang umum digunakan
pada aplikasi vision berbasis persepsi manusia.

Hasil Pelatihan Model CNN

Pelatihan model CNN dilakukan selama 30 epoch
dengan konfigurasi arsitektur yang sama pada
ketiga kanal warna. Hasil pelatihan menunjukkan
bahwa ketiga model mengalami proses konvergensi
stabil, meskipun terdapat perbedaan pola
peningkatan akurasi berdasarkan kanal yang
digunakan. Kanal HSV-V menunjukkan akurasi
validasi tertinggi yaitu 92.04%, diikuti LAB-L
sebesar 91.61%, dan Grayscale sebesar 91.68%.
Meskipun hasilnya tidak berbeda jauh,

Tabel 5 Evaluasi Matrix

Warna Accuracy Precisio Recall F1-
n Score
Grayscal 91.68%. 91.87% 91.45 91.54
e % %
HSV-V 92.04%, 92.18% 91.82 91.91
% %
LAB-L 91.61%, 91.69% 91.38 91.45
% %
Hasil penelitian menunjukkan bahwa

kualitas peta tepi yang dihasilkan operator Frei-
Chen sangat dipengaruhi oleh karakteristik
luminansi dari masing-masing kanal warna. Kanal
HSV-V memberikan edge map kaya fitur, yang
terbukti memberikan Kkontribusi positif terhadap
akurasi CNN meskipun mengandung noise. Kanal
LAB-L menghasilkan peta tepi paling stabil dengan

kualitas struktural terbaik, namun Kkarakteristik
tepi yang lebih halus menghasilkan variasi fitur
yang sedikit berbeda pada proses pembelajaran
CNN. Kanal Grayscale, meskipun sederhana dan
stabil, memiliki keterbatasan dalam membedakan
tekstur kompleks sehingga kinerjanya berada pada
posisi tengah.

CONCLUSION

Penelitian ini menunjukkan bahwa
pemilihan kanal warna pada tahap preprocessing
memiliki pengaruh signifikan terhadap kualitas
peta tepi yang dihasilkan operator Frei-Chen serta
performa model CNN dalam klasifikasi citra alam.
Variasi kanal Grayscale, HSV-V, dan LAB-L
menghasilkan Kkarakteristik tepi yang berbeda,
sehingga memengaruhi kekuatan fitur yang dapat
dipelajari oleh CNN. Kanal warna yang lebih stabil
secara luminansi terbukti memberikan peta tepi
yang lebih representatif untuk deteksi struktur
objek. Temuan ini menguatkan pentingnya
pemilihan  ruang warna  dalam  rangka
memaksimalkan kualitas ekstraksi fitur berbasis
edge detection.

Hasil eksperimen menunjukkan bahwa
kanal LAB-L menghasilkan peta tepi paling stabil
dengan nilai SSIM tertinggi, edge density yang
seimbang, serta noise yang relatif rendah.
Sementara itu, kanal HSV-V memberikan kontras
tepi paling kuat namun dengan peningkatan noise
pada area tertentu. Kanal Grayscale menghasilkan
peta tepiyang bersih tetapi kurang sensitif terhadap
variasi tekstur kompleks, khususnya pada citra
alam seperti pepohonan dan kontur pegunungan.
Hal ini menjadikan LAB-L dan HSV-V dua kanal yang
paling potensial untuk aplikasi deteksi tepi berbasis
luminansi tinggi.

Hasil eksperimen menunjukkan bahwa
kanal LAB-L menghasilkan peta tepi paling stabil
dengan nilai SSIM tertinggi, Edge density yang
seimbang, serta noise yang relatif rendah.
Sementara itu, kanal HSV-V memberikan kontras
tepi paling kuat namun dengan peningkatan noise
pada area tertentu. Kanal Grayscale menghasilkan
peta tepi yang bersih tetapi kurang sensitif terhadap
variasi tekstur kompleks, khususnya pada citra
alam seperti pepohonan dan kontur pegunungan.
Hal ini menjadikan LAB-L dan HSV-V dua kanal yang
paling potensial untuk aplikasi deteksi tepi berbasis
luminansi tinggi.

Pada tahap Kklasifikasi, model CNN
menunjukkan performa terbaik ketika
menggunakan peta tepi dari kanal HSV-V dengan
akurasi 92.04%, disusul Grayscale sebesar 91.68%
dan LAB-L sebesar 91.61%. Perbedaan akurasi yang
tidak terlalu jauh antar kanal mengindikasikan
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bahwa operator Frei-Chen mampu mengekstraksi
struktur tepi yang cukup baik dari ketiga ruang
warna, namun keberagaman fitur pada kanal HSV-V
memberikan kontribusi lebih besar pada proses
pembelajaran CNN. Dengan demikian, kanal HSV-V
menjadi kanal yang paling efektif dalam
meningkatkan performa CNN dalam konteks
Kklasifikasi berbasis peta tepi.

Secara  keseluruhan, penelitian ini
menyimpulkan bahwa integrasi antara
preprocessing kanal warna yang tepat dan operator
Frei-Chen dapat menghasilkan peta tepi berkualitas
tinggi yang efektif untuk mendukung proses
pembelajaran CNN. Pendekatan ini dapat dijadikan
acuan pada proyek-proyek Computer Vision yang
membutuhkan deteksi tepi presisi tinggi, terutama
pada citra alam dengan variasi tekstur dan
luminansi kompleks. Penelitian selanjutnya dapat
mengembangkan model CNN yang lebih dalam,
menambahkan augmentasi data berbasis edge map,
atau membandingkan operator tepi lain seperti
Canny dan Sobel untuk analisis yang lebih
komprehensif.
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