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Abstrak

Perkembangan sistem transportasi terutama transportasi darat di Indonesia sangat pesat.
Pesatnya perkembangan sistem transportasi darat di Indonesia harus didukung infrastruktur-
infrastruktur yang memadai. Salah satu infrastruktur yang paling penting adalah jalan.
Permasalahan yang sering terjadi akibat banyaknya alat transportasi darat, yaitu banyak
ditemukan lubang-lubang pada jalan.Untuk dapat mendeteksi keberadaan lubang pada citra
jalan dapat dilakukan secara komputasi, yaitu dengan menggunakan jaringan syaraf tiruan.
Penelitian ini mengimplementasikan metode jaringan syaraf tiruan backpropagation dan
pengolahan citra digital. Dari hasil pengujian menghasilkan teknik yang digunakan ini mampu
mendeteksi lubang pada citra jalan raya. Nilai laju pembelajaran dan jumlah data pelatihan
mempengaruhi hasil dari dateksi. Semakin kecil nilai laju pemahaman dan semakin banyak
data yang digunakan dalam pelatihan mempunyai kecenderungan meningkatkan hasil akurasi
deteksi lubang pada jalan raya.

Kata kunci: Artificial neural network, backpropagation, deteksi, pengolahan citra.

Abstract

The development of transport systems, especially land transportation in Indonesia, grows
incredibly fast. The development of land transportation system in Indonesia should be supported
by adequate infrastructure. One of the most important infrastructure is the road. The problems
that often occurred due to the many use of land transport are the holes in the road. Detection of
the presence of holes in the road image could be done by doing computation using artificial
neural networks. This research implemented the backpropagation neural network and image
processing. The technique in use is able to detect holes in the image of the highway. The rate of
learning and the amount of training data affect the outcome of the dateksi. The smaller the rate
of comprehension and the more data used in the training have a tendency to improve the
accuracy of hole detection on the road.

Keywords : Artificial neural network, backpropagation, detection, image processing.

1. Pendahuluan

Perkembangan sistem transportasi terutama transportasi darat di Indonesia sangat pesat.
Menurut data Badan Pusat Statistik (BPS) jumlah pengguna kendaraan bermotor di Indonesia
semakin bertambah setiap tahunnya. Data pada tahun 2013 jumlah kendaraan bermotor di
Indonesia mencapai 104.118.969 unit [1].
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Perkembangan sistem transportasi darat di Indonesia harus didukung infrastruktur-
infrastruktur yang memadai. Salah satu infrastruktur yang paling penting adalah jalan. Intensitas
kendaraan yang semakin hari semakin banyak, ditambah lagi kondisi cuaca di Indonesia
membuat beban yang harus ditanggung jalan semakin besar setiap harinya. Akibat yang muncul
adalah banyak jalan yang mengalami kerusakan serta kondisinya sangat memprihatinkan. Salah
satu kerusakan yang paling sering ditemui adalah banyak ditemukan lubang pada jalan.
Keberadaan lubang di jalan dapat meningkatkan resiko terjadinya kecelakaan di jalan.

Terdapat beberapa cara untuk mendeteksi kerusakan jalan diantaranya yaitu
menganalisis kondisi jalan berdasarkan citra yang diambil pada jalan tersebut dan signal hasil
vibrasi atau kecepatan kendaraan pada jalan yang dilewati [2-7]. Pada artikel ini menjelaskan
teknik deteksi lubang pada jalan raya dengan menggunakan teknik image processing dan
jaringan syaraf tiruan backpropagation. Image processing digunakan untuk mendapatkan citra
biner yang terdiri dari proses normalisasi, grayscale, deteksi tepi, dan thresholding, sedangkan
algoritma jaringan syaraf tiruan backpropagation digunakan untuk mengklasifikasi.

Algoritma jaringan syaraf tiruan backpropagation telah banyak digunakan dalam
identifikasi dengan menghasilkan tingkat akurasi yang cukup baik diantaranya yaitu untuk
mengklasifikasi varietas beras, motif batik, kangker otak, mangga harus manis, jenis kelamin,
pengenalan emosi [8-13]. Algoritma ini merupakan metode pelatihan terbimbing (supervised).
Jaringan syaraf tiruan Backpropagation merupakan metode yang sangat baik dalam menangani
masalah pengenalan pola-pola kompleks [14], sehingga metode ini dimungkinkan cocok
diterapkan dalam mendeteksi keberadaan lubang di jalan.

2. Metode Penelitian

Secara umum teknik yang digunakan untuk deteksi deteksi keberadaan objek lubang
pada jalan raya ini dengan menggunakan pengolahan citra dan jaringan syaraf tiruan
backpropagation untuk klasifikasi. Proses ini dimulai dengan memasukkan citra pelatihan. Citra
ini diambil secara langsung dengan menggunakan kamera dengan tempat pengambilan di
beberapa titik jalan raya di jalan raya Banjarsari, kecamatan Tembalang, Kota Semarang. . Pada
citra pelatihan akan dilakukan proses pengolahan citra yang tujuannya menyiapkan masukkan
data yang akan di proses pada proses pelatihan dengan menggunakan jaringan syaraf tiruan
backpropagation. Hasil dari pengolahan citra ini berupa citra biner. Proses pelatihan
menggunakan citra biner dan bobot awal yang sudah diinisialisasi. Hasil dari proses pelatihan
berupa bobot baru. Bobot baru tersebut disimpan pada basis data. Pada proses deteksi, citra
deteksi diolah terlebih dahulu untuk mendapatkan citra biner pengenalan. Sedangakan hasil
deteksi berupa letak objek lubang dalam citra. Gambar 1 menunjukkan teknik yang digunakan
untuk deteksi objek lubang pada citra jalan raya.
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Gambar 1. Alur proses deteksi lubang pada jalan raya
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Secara umum terdapat 3 proses utama yaitu proses pengolahan citra, proses pelatihan
backpropagation dan proses deteksi jalan berlubang.

2.1.  Pengolahan Citra

Flowchart pengolahan citra ditunjukkan pada gambar 2. Masukkan dari proses resize
adalah citra kondisi jalan rusak dan tidak rusak dengan berbagai ukuran. Proses ini mengubah
citra dengan berbagai ukuran menjadi citra berukuran 50x50 pixel. Citra dari hasil proses resize
adalah citra dengan representasi warna RGB (Red Green Blue). Proses graysacalling digunakan
untuk menyederhanakan citra warna RGB menjadi citra 8 bit atau 256 warna pokok. Proses
selanjutnya yaitu edge detection yang merupakan perubahan intensitas derajat keabuan yang
mendadak dalam jarak yang singkat. Tujuan dari proses ini adalah untuk meningkatkan
penampakan garis batas antara citra jalan bagian yang rusak dan tidak rusak. Operator yang
digunakan dalam deteksi tepi ini yaitu operator sobel. Operator Sobel merupakan operator
yang sensitif terhadap tepian diagonal daripada tepian vertikal dan horizontal. Operator
ini terbentuk dari dua buah matriks berukuran 3x3 seperti berikut ini [15].
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Untuk mendapatkan magnitudo dari gradien, digunakan persamaan sebagai dibawah
dimana Gx maupun Gy merupakan perkalian elementer antara operator sobeldengan
pixelpada citra, kemudian hasilnya dijumlahkan.
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Selanjutnya proses thresholding digunakan untuk mengatur jumlah derajat keabuan
pada citra. Hasil dari proses ini yaitu citra biner. Citra biner yang telah dihasilkan disimpan
dalam database untuk dilakukan proses pelatihan.
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Gambar 2. Flowchart pengolahan citra input

2.2.  Pelatihan Backpropagation

Proses pelatihan backpropagationa dalah proses melatih seluruh citra masukan dengan
menggunakan metode backpropagation. Flowchart pelatihan backpropagation ditunjukkan
pada gambar 3.
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Gambar 3. Flowchart proses pelatihan

2.3.  Deteksi Objek Lubang

Proses deteksi objek lubang merupakan proses untuk mendeteksi keberadaan objek
lubang dalam sebuah citra. Flowchart deteksi objek lubang ditunjukkan pada gambar 4.
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Gambar 4. Flowchart deteksi objek lubang di jalan raya

3. Hasil dan Pembahasan

Pengujian deteksi lubang pada citra jalan raya dengan mengggunakan teknik jaringan
syaraf tiruan ini dengan menggunakan data citra uji berjumlah 3 citra dengan ukuran 300x300
pixel dengan tingkat kondisi lubang yang berbeda, yaitu seperti pada gambar 5. Dari data
tersebut kemudian dilakukan pengujian dengan variasi laju pembelajaran dan variasi jumlah
data pelatihan. Variasi laju pembelajarannya yaitu 0.1, 0.5, dan 0.9. Sedangkan variasi jumlah
data latih yang digunakan yaitu 75, 150, dan 300. Hasil dari pengujian ini yaitu seperti pada
gambar 6, gambar 7, dan Gambar 8. Pada gambar 6 merupakan hasil pengujian dengan
pemberian nilai learning rate 0,9. Pengujian dilakukan pada 3 citra dengan tingkat kerusakkan
jalan yang berbeda. Pengujian ini dilakukan sebanyak 3 kali dengan jumlah data latih yang
berbeda yaitu 75, 150 dan 300. Pada gambar 7 dan 8 dengan melakukan pengujian dengan
varisi yang sama dengan pengujian pertama, tetapi dengan pemberian nilai learning rate yaitu
gambar 7 dengan menggunakan nilai learning rate 0,5 dan gambar 8 dengan menggunakan nilai
learning rate 0,1.

Gambar 5. Data Citra Pengujian
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(a) Jumlah data pelatihan 75

(b) Jumlah data pelatihan 150

(¢) Jumlah data pelatihan 300
Gambar 6. Hasil pengujian dengan nilai learning rate 0,9

(@ Jumlah data pelatihan 75

(b) Jumlah data pelatihan 150

(c) Jumlah data pelatihan 300

Gambar 7. Hasil pengujian dengan nilai learning rate 0,5
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(c) Jumlah data pelatihan 300
Gambar 8. Hasil pengujian dengan nilai learning rate 0,1

Berdasarkan pengujian yang telah dilakukan, dapat disimpulkan bahwa besar learning
rate (laju pembelajaran) dan jumlah data pelatihan berpengaruh terhadap akurasi deteksi jalan
berlubang. Pada proses deteksi objek lubang pada citra jalan, teknik yang digunakan sudah
mampu mendeteksi keberadaan lubang pada jalan. Hanya saja, tekstur jalan yang tidak rata
mengakibatkan detector menganggap tekstur jalan tersebut sebagai obek lubang. Selain itu dari
ketiga pengujian gambar 6,7, dan 8 dengan penambahan data pelatihan berpengaruh pada
peningkatan peningkatan deteksi. Hal ini terlihat pada setiap pengujian dengan memberikan
jumlah data pelatihan 75 terdapat lubang jalan yang tidak terdeteksi, sedangkan pemberian
jumlah data pelatihan 150 dan 100 teknik yang digunakan mampu mendeteksi semua lubang
jalan.

4. Kesimpulan

Jaringan syaraf tiruan backpropagation dan pengolahan citra yang terdiri dari proses
resize, grayscalling, deteksi tepi, dan thresholding mampu mendeteksi lubang pada citra jalan
raya. Nilai laju pembelajaran dan jumlah data pelatihan mempengaruhi hasil dari dateksi.
Semakin kecil nilai laju pemahaman dan semakin banyak data yang digunakan dalam pelatihan
mempunyai kecenderungan meningkatkan hasil akurasi deteksi lubang pada jalan raya.
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