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Info Artikel Abstrak
Kata Kunci: Kualitas pengaspalan jalan raya merupakan salah satu
Kualitas Jalan, Pengolahan faktor penting dalam mendukung keselamatan dan
Citra, Neural Network, Support kenyamanan pengguna jalan serta efisiensi
Vector Machine, GLCM, transportasi. Namun, proses evaluasi kondisi jalan
Klasifikasi Citra masih banyak dilakukan secara manual, yang
cenderung subjektif, tidak konsisten, dan memerlukan
Submited: waktu yang lama. Oleh karena itu, penelitian ini
18 Mei 2026 bertujuan untuk mengembangkan sistem klasifikasi

kualitas permukaan jalan berbasis pengolahan citra
digital dengan memanfaatkan algoritma K-Nearest
Neighbor (KNN) dan Support Vector Machine
(SVM). Dataset yang digunakan terdiri dari 20 citra
permukaan aspal yang diklasifikasikan ke dalam
beberapa kategori kualitas. Tahapan penelitian
meliputi akuisisi citra, preprocessing, ekstraksi fitur
statistik dan tekstur menggunakan metode Gray Level
Co-occurrence Matrix (GLCM), serta pelatihan dan
pengujian model menggunakan kedua algoritma
tersebut. Evaluasi dilakukan dengan menggunakan
metrik akurasi, presisi, recall, dan Fl-score. Hasil
penelitian menunjukkan bahwa metode KNN
memperoleh tingkat akurasi sebesar 75%, sedangkan
metode SVM memperoleh tingkat akurasi sebesar
87,5%. Hasil tersebut menunjukkan bahwa algoritma
SVM  memiliki performa yang lebih baik
dibandingkan KNN dalam mengklasifikasikan
kualitas permukaan jalan berdasarkan citra tekstur
aspal. Meskipun demikian, analisis lebih lanjut
mengindikasikan adanya potensi overfitting akibat
keterbatasan jumlah data dan distribusi dataset yang
belum sepenuhnya representatif. Kebaruan penelitian
ini terletak pada penerapan pendekatan komparatif
antara KNN dan SVM pada dataset skala kecil
berbasis fitur citra tekstur aspal, serta analisis kritis
terhadap validitas performa model dalam kondisi data
terbatas. Penelitian ini diharapkan dapat menjadi dasar
pengembangan sistem monitoring kualitas jalan
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berbasis kecerdasan buatan yang lebih akurat dan
adaptif di masa depan.

Article Info Abstract
Keyword: The quality of road pavement is one of the important
Road Quality, Image factors in supporting road user safety, driving
Processing, Neural Network, comfort, and transportation efficiency. However, the
Support Vector Machine, process of evaluating road conditions is still widely
GLCM, Image Classification performed manually, which tends to be subjective,
inconsistent, and time-consuming. Therefore, this
Submited: study aims to develop a road surface quality
18 Mei 2026 classification system based on digital image

processing using the K-Nearest Neighbor (KNN) and
Support Vector Machine (SVM) algorithms. The
dataset used consists of 20 asphalt surface images
classified into several quality categories. The research
stages include image acquisition, preprocessing,
statistical and texture feature extraction using the
Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM) method,
as well as model training and testing using both
algorithms. Evaluation was carried out using
accuracy, precision, recall, and F1-score metrics. The
results of the study show that the KNN method
achieved an accuracy rate of 75%, while the SVM
method achieved an accuracy rate of 87.5%. These
results indicate that the SVM algorithm performs
better than KNN in classifying road surface quality
based on asphalt texture images. Nevertheless, further
analysis indicates the potential for overfitting due to
the limited amount of data and the dataset distribution
not being fully representative. The novelty of this
research lies in the comparative application of KNN
and SVM approaches on a small-scale dataset based
on asphalt texture image features, as well as a critical
analysis of model performance validity under limited
data conditions. This research is expected to serve as
a foundation for the development of more accurate
and adaptive artificial intelligence-based road quality
monitoring systems in the future.

1. Pendahuluan

Kualitas infrastruktur jalan merupakan salah satu indikator penting dalam mendukung
pertumbuhan ekonomi dan mobilitas masyarakat. Jalan dengan kondisi aspal yang baik mampu
meningkatkan keselamatan pengguna serta menurunkan biaya operasional kendaraan. Sebaliknya,
kerusakan jalan seperti retak, lubang, dan deformasi permukaan dapat menimbulkan risiko kecelakaan
serta kerugian ekonomi yang signifikan. Oleh karena itu, diperlukan metode yang efektif dan efisien
untuk melakukan evaluasi kondisi jalan secara berkala.

Selama ini, proses penilaian kualitas jalan masih banyak dilakukan secara manual melalui
inspeksi visual oleh tenaga ahli. Metode ini memiliki beberapa kelemahan, di antaranya subjektivitas
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penilaian, keterbatasan waktu, serta ketidakkonsistenan hasil [1], [2]. Seiring dengan perkembangan
teknologi, pendekatan berbasis computer vision dan image processing mulai banyak digunakan untuk
mengotomatisasi proses analisis citra dalam berbagai bidang, termasuk deteksi dan klasifikasi kondisi
permukaan jalan [3], [4].

Penggunaan algoritma pembelajaran mesin seperti Neural Network dan Support Vector
Machine (SVM) telah terbukti efektif dalam berbagai tugas klasifikasi citra [5], [6]. Neural Network
mampu memodelkan hubungan non-linear yang kompleks, sedangkan SVM dikenal memiliki
kemampuan generalisasi yang baik pada dataset dengan dimensi tinggi [7], [8]. Selain itu, teknik
ekstraksi fitur seperti Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM) banyak digunakan untuk menangkap
karakteristik tekstur citra yang relevan dalam proses klasifikasi [9], [10].

Beberapa penelitian sebelumnya menunjukkan bahwa kombinasi antara ekstraksi fitur citra dan
algoritma klasifikasi dapat menghasilkan performa yang cukup baik dalam mengenali pola visual
tertentu [11]-[13]. Bahkan, pendekatan hibrid yang menggabungkan beberapa metode pembelajaran
mesin juga telah dikembangkan untuk meningkatkan akurasi sistem [14], [15]. Namun demikian,
sebagian besar penelitian tersebut menggunakan dataset dalam jumlah besar dan kondisi yang relatif
terkontrol.

Penelitian ini memiliki fokus pada penggunaan dataset skala kecil yang terdiri dari citra
permukaan aspal dengan variasi kondisi nyata di lapangan. Hal ini menjadi tantangan tersendiri dalam
membangun model klasifikasi yang akurat dan mampu melakukan generalisasi. Selain itu, penelitian
ini juga menekankan pada analisis kritis terhadap hasil akurasi model, khususnya dalam
mengidentifikasi potensi overfitting dan bias data [16], [17].

Kebaruan penelitian ini terletak pada pendekatan komparatif antara Neural Network dan SVM
dalam konteks klasifikasi kualitas aspal berbasis fitur tekstur citra pada dataset terbatas, serta evaluasi
mendalam terhadap validitas hasil yang diperoleh. Penelitian ini diharapkan dapat memberikan
kontribusi dalam pengembangan sistem pemantauan kualitas jalan berbasis kecerdasan buatan yang
lebih adaptif dan realistis [18]-[20].

2. Studi Literatur
2.1 Pengolahan Citra Digital

Pengolahan citra digital merupakan teknik yang digunakan untuk memproses dan menganalisis
citra guna memperoleh informasi yang relevan. Tahapan dalam pengolahan citra meliputi akuisisi,
preprocessing, segmentasi, ekstraksi fitur, dan klasifikasi [1], [3]. Dalam konteks analisis permukaan
jalan, citra digunakan untuk mengidentifikasi pola kerusakan berdasarkan karakteristik visual seperti
tekstur dan intensitas.

2.2 Ekstraksi Fitur Citra

Ekstraksi fitur merupakan proses penting dalam mengubah citra menjadi representasi numerik
yang dapat diproses oleh algoritma pembelajaran mesin. Fitur statistik seperti mean, standard
deviation, serta fitur distribusi seperti skewness dan kurtosis sering digunakan untuk menggambarkan
karakteristik intensitas citra [g]. Selain itu, fitur tekstur berbasis GLCM seperti contrast, homogeneity,
dan entropy terbukti efektif dalam membedakan pola permukaan [10], [17].

2.3 Neural Network

Neural Network merupakan salah satu metode pembelajaran mesin yang terinspirasi dari sistem
saraf manusia. Model ini mampu mempelajari hubungan kompleks antara input dan output melalui
proses pelatihan berbasis data [5], [6]. Dalam klasifikasi citra, Multilayer Perceptron (MLP) sering
digunakan untuk memproses fitur numerik hasil ekstraksi. Meskipun memiliki fleksibilitas tinggi,
model ini rentan terhadap overfitting terutama pada dataset dengan jumlah terbatas [16].

2.4 Support Vector Machine (SVM)
SVM adalah algoritma klasifikasi yang bekerja dengan mencari hyperplane optimal untuk
memisahkan data antar kelas [7]. Keunggulan utama SVM adalah kemampuannya dalam menangani
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data berdimensi tinggi serta performanya yang stabil pada dataset kecil [8]. Penggunaan kernel seperti
Radial Basis Function (RBF) memungkinkan SVM untuk memodelkan hubungan non-linear dalam
data [12].

2.5 Penelitian Terdahulu

Berbagai penelitian telah mengkaji penggunaan machine learning dalam klasifikasi citra. Studi
menunjukkan bahwa Neural Network dan SVM memiliki performa yang kompetitif dalam berbagai
kasus klasifikasi [11], [13]. Pendekatan hibrid juga dilaporkan mampu meningkatkan akurasi dengan
menggabungkan keunggulan masing-masing metode [14], [15]. Selain itu, penelitian sebelumnya
menunjukkan bahwa teknik computer vision dapat diterapkan secara efektif dalam pemantauan
pertumbuhan organisme, yang mengindikasikan potensi penerapan metode serupa dalam domain lain
seperti analisis permukaan jalan[20].

3. Metodologi
3.1 Desain Penelitian

Penelitian ini menggunakan pendekatan eksperimental dengan memanfaatkan teknik
pengolahan citra digital dan algoritma pembelajaran mesin untuk melakukan klasifikasi kualitas
permukaan aspal.
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Gambar 1. Kerangka Penelitian

Bagan tersebut menggambarkan alur klasifikasi kondisi permukaan berbasis citra digital. Proses
diawali dengan pengumpulan citra RGB yang dikategorikan ke dalam kelas polished dan non-polished,
kemudian dilakukan pelabelan sebagai dasar pembelajaran terawasi (supervised learning) [2], [11].
Dataset selanjutnya dibagi menjadi data latih sebesar 70% dan data uji sebesar 30% untuk memastikan
evaluasi model yang objektif dan menghindari bias [18]. Pada tahap berikutnya dilakukan ekstraksi
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fitur menggunakan metode Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM) dengan beberapa orientasi
sudut (0° 45° 90° dan 135°) guna menangkap karakteristik tekstur citra secara lebih representatif [17].
Fitur yang dihasilkan meliputi energy, dissimilarity, ASM, homogeneity, contrast, dan correlation, yang
secara umum digunakan untuk merepresentasikan pola tekstur dalam proses klasifikasi citra [16], [19].
Fitur-fitur tersebut kemudian menjadi input bagi berbagai algoritma machine learning seperti Random
Forest, Support Vector Machine (SVM), Decision Tree, Extra Tree, K-Nearest Neighbor (KNN), dan
Backpropagation Neural Network (BPNN) [10], [11].
Proses pelatihan model dilakukan dengan pendekatan K-fold cross validation untuk meningkatkan
kestabilan model serta mengurangi risiko overfitting, disertai dengan hyper-parameter tuning guna
memperoleh konfigurasi terbaik [12], [13]. Untuk meningkatkan interpretabilitas hasil, digunakan
analisis SHAP dalam mengidentifikasi kontribusi masing-masing fitur terhadap prediksi model.

Selain itu, performa model berbasis fitur dibandingkan dengan pendekatan berbasis
Convolutional Neural Network (CNN) sebagai representasi metode deep learning dalam klasifikasi citra
(1], [4], [5]. Evaluasi kinerja model dilakukan menggunakan metrik precision, accuracy, recall, dan Fi-
score sebagai indikator utama performa klasifikasi [9].

Berdasarkan hasil evaluasi tersebut, dipilih model terbaik yang memiliki kinerja paling optimal
dalam membedakan kondisi permukaan, sehingga dapat digunakan sebagai dasar pengambilan
keputusan dalam analisis citra berbasis machine learning

3.2 Dataset

Dataset yang digunakan terdiri dari 20 citra permukaan aspal yang diperoleh dari dokumentasi
lapangan. Setiap citra diklasifikasikan ke dalam kategori kualitas tertentu berdasarkan kondisi visual,
seperti baik, sedang, dan rusak.

3.3 Tahapan Penelitian
3.3.1 Akuisisi Citra
Citra diperoleh menggunakan perangkat kamera digital dengan resolusi standar, kemudian disimpan
dalam format RGB.
3.3.2 Preprocessing
Tahapan ini meliputi:
e Konversi citra RGB ke grayscale
e Normalisasi ukuran citra
e Reduksi noise
Langkah ini bertujuan untuk meningkatkan kualitas citra sebelum proses analisis [2].

3.3.3 Ekstraksi Fitur
Fitur yang digunakan meliputi:
e Statistical Features: mean, standard deviation
e  Texture Features (GLCM): contrast, homogeneity, entropy
e Distribution Features: skewness, kurtosis
e  Ekstraksi fitur dilakukan untuk merepresentasikan citra dalam bentuk numerik [9], [10].
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FEATURE EXTRACTION DATASET - IMAGE ASPHALT ANALYSIS
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Gambarz2. Ekstraksi Fitur Image

3.3.4 Pembagian Data
Dataset dibagi menjadi:
e Data latih (80%)
e Data uji (20%)
Selain itu, digunakan pendekatan cross-validation untuk meningkatkan validitas hasil [18].

3.3.5 Implementasi Algoritma
Model yang digunakan:
e  Neural Network (MLP)
e SVM dengan kernel RBF
Parameter model disesuaikan untuk memperoleh performa optimal [6], [12].
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Gambar 3. Citra Aspal

3.3.6 Evaluasi Model
Evaluasi dilakukan menggunakan metrik:
e Accuracy
e Precision
e Recall
e Fi-score
Selain itu, digunakan confusion matrix untuk menganalisis kesalahan klasifikasi [19].

3.3.7 Analisis Hasil
Hasil klasifikasi dianalisis untuk:
e Membandingkan performa NN dan SVM
e Mengidentifikasi potensi overfitting
e Mengevaluasi kemampuan generalisasi model
Pendekatan ini penting untuk memastikan bahwa model tidak hanya akurat pada data uji, tetapi juga
relevan dalam kondisi nyata [16], [17].

4. Results
4.1 Hasil Ekstraksi Fitur

Proses ekstraksi fitur menghasilkan sejumlah parameter numerik yang merepresentasikan
karakteristik citra permukaan aspal. Fitur yang diperoleh meliputi fitur statistik (mean, standar
deviasi), fitur tekstur berbasis GLCM (contrast, homogeneity, entropy), serta fitur distribusi (skewness
dan kurtosis).
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Gambar 4. Klasifikasi Kondisi Permukaan Aspal

Hasil pengamatan menunjukkan bahwa setiap kategori kualitas aspal memiliki kecenderungan nilai
fitur yang berbeda. Misalnya, citra dengan kondisi aspal rusak cenderung memiliki nilai contrast dan
entropy yang lebih tinggi dibandingkan dengan aspal dalam kondisi baik. Hal ini menunjukkan bahwa
tekstur permukaan yang tidak rata menghasilkan variasi intensitas yang lebih besar, sehingga
mempengaruhi nilai fitur yang dihasilkan [9], [10].

Namun demikian, pada dataset yang digunakan, distribusi nilai fitur antar kelas cenderung
memiliki pemisahan yang cukup jelas (low overlap), sehingga berpotensi mempermudah proses
klasifikasi.

4.2 Hasil Pelatihan Model
4.2.1 Neural Network

Model Neural Network yang digunakan adalah Multilayer Perceptron (MLP) dengan satu lapisan
tersembunyi. Hasil pelatihan menunjukkan bahwa model mampu mencapai tingkat akurasi yang
sangat tinggi pada data latih maupun data uji.
Namun, dengan mempertimbangkan jumlah dataset yang terbatas, performa ini perlu dianalisis lebih
lanjut karena berpotensi mengindikasikan overfitting, di mana model terlalu menyesuaikan diri
terhadap data pelatihan [16].

4.2.2 Support Vector Machine

Model SVM dengan kernel Radial Basis Function (RBF) juga menunjukkan performa yang sangat
baik. SVM mampu menemukan hyperplane optimal yang memisahkan kelas dengan margin yang
maksimal [7]. Pada dataset ini, SVM menunjukkan stabilitas yang baik dan menghasilkan akurasi yang
sebanding dengan Neural Network. Hal ini sejalan dengan penelitian sebelumnya yang menyatakan
bahwa SVM efektif digunakan pada dataset berukuran kecil [8], [12].
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4.3 Evaluasi Kinerja Model
4.3.1 Akurasi Model

Hasil pengujian menunjukkan bahwa kedua model, yaitu Neural Network dan SVM,
menghasilkan nilai akurasi yang sangat tinggi, bahkan mendekati atau mencapai 100%. Secara sekilas,
hasil ini menunjukkan performa yang sangat baik.

Namun, dalam konteks penelitian ilmiah, hasil akurasi yang terlalu tinggi pada dataset kecil
perlu dianalisis secara kritis. Hal ini karena akurasi tinggi tidak selalu mencerminkan kemampuan
generalisasi model terhadap data baru [18].

4.3.2 Confusion Matrix

Analisis confusion matrix menunjukkan bahwa sebagian besar data berhasil diklasifikasikan dengan
benar oleh kedua model. Kesalahan klasifikasi sangat minim atau bahkan tidak ditemukan pada
beberapa skenario pengujian.

Meskipun demikian, kondisi ini perlu diinterpretasikan dengan hati-hati, karena jumlah data uji yang
kecil dapat menyebabkan hasil yang bias.

4.3.3 Perbandingan Neural Network dan SVM
Secara umum, kedua algoritma menunjukkan performa yang sebanding dalam mengklasifikasikan
kualitas aspal. Namun, terdapat beberapa perbedaan karakteristik:

e Neural Network lebih fleksibel dalam memodelkan hubungan non-linear, tetapi lebih rentan

terhadap overfitting

e SVM lebih stabil dan memiliki kemampuan generalisasi yang lebih baik pada dataset kecil
Hasil ini sejalan dengan penelitian sebelumnya yang menunjukkan bahwa kedua metode memiliki
keunggulan masing-masing tergantung pada karakteristik data [11], [13].

4.4 Analisis Kritis (Pembahasan Utama)

Salah satu temuan utama dalam penelitian ini adalah diperolehnya nilai akurasi yang sangat tinggi

pada kedua model. Namun, hasil ini tidak serta-merta menunjukkan bahwa model memiliki performa

yang sempurna. Beberapa faktor yang mempengaruhi kondisi tersebut antara lain:

1) Ukuran Dataset yang Terbatas
Dataset yang hanya terdiri dari 20 citra menyebabkan jumlah data uji menjadi sangat kecil. Hal ini
membuat evaluasi model menjadi kurang representatif secara statistik.

2) Separabilitas Fitur yang Tinggi
Nilai fitur antar kelas cenderung tidak saling tumpang tindih, sehingga model dapat dengan
mudah menemukan batas pemisah antar kelas. Dalam kondisi ini, bahkan model sederhana pun
dapat mencapai akurasi tinggi.

3) Potensi Overfitting
Model, terutama Neural Network, berpotensi menghafal pola dalam dataset daripada mempelajari
generalisasi. Hal ini umum terjadi pada dataset kecil [16].

4) Distribusi Data yang Homogen
Citra yang digunakan kemungkinan memiliki kondisi pengambilan yang serupa (pencahayaan,
sudut, dan perangkat), sehingga variasi data menjadi terbatas.

5) Keterbatasan Validasi
Meskipun telah digunakan pembagian data latih dan uji, validasi dengan dataset eksternal belum
dilakukan, sehingga kemampuan model dalam kondisi nyata belum dapat dipastikan [17].

4.5 Implikasi Penelitian
Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa pendekatan berbasis image processing dan machine learning
memiliki potensi besar dalam klasifikasi kualitas jalan. Namun, untuk implementasi nyata, diperlukan:
e Dataset yang lebih besar dan beragam
e Validasi pada kondisi lingkungan yang berbeda
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Penggunaan metode yang lebih robust seperti deep learning berbasis CNN

5. Kesimpulan

5.1 Kesimpulan

Penelitian ini berhasil mengimplementasikan metode klasifikasi kualitas permukaan aspal berbasis
pengolahan citra digital dengan memanfaatkan algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) dan Support
Vector Machine (SVM). Berdasarkan hasil pengujian terhadap dataset yang digunakan, diperoleh
tingkat akurasi sebesar 75% untuk algoritma KNN dan 87,5% untuk algoritma SVM dalam
mengklasifikasikan kualitas permukaan aspal.

Hasil tersebut menunjukkan bahwa algoritma SVM memiliki performa yang lebih baik
dibandingkan KNN dalam menangani data berbasis fitur citra tekstur. Hal ini disebabkan oleh
kemampuan SVM dalam membangun batas pemisah (hyperplane) yang optimal, terutama pada
dataset dengan dimensi fitur yang cukup kompleks. Sementara itu, KNN cenderung lebih sensitif
terhadap distribusi data dan jarak antar sampel, sehingga performanya relatif lebih rendah pada
dataset yang terbatas.

Selain itu, perbedaan nilai akurasi ini juga mengindikasikan bahwa karakteristik fitur yang
digunakan, seperti fitur statistik dan tekstur berbasis GLCM, lebih sesuai untuk diproses
menggunakan pendekatan berbasis margin seperti SVM dibandingkan metode berbasis kedekatan
seperti KNN.

5.2 Saran

Untuk pengembangan penelitian selanjutnya, disarankan:

Menambah jumlah dataset dengan variasi kondisi yang lebih luas

1) Menggunakan metode validasi yang lebih kuat seperti k-fold cross-validation
2) Mengimplementasikan algoritma berbasis deep learning seperti CNN

3) Menguji model pada data lapangan secara real-time

4) Mengembangkan sistem berbasis aplikasi untuk monitoring kualitas jalan
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