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 Penelitian ini merupakan bagian dari pengembangan sistem tersebut yang 

bertujuan untuk deteksi kerusakan jalur rel kereta api dengan menggunakan 
model CLAHE-KNN. Penelitian ini bertujuan untuk deteksi kerusakan jalur 
rel kereta api dengan menggunakan metode CLAHE-K-NN dan mengetahui 
pengaruh CLAHE pada algoritma K–Nearest Neighbour untuk deteksi 
kerusakan rel kereta api. CLAHE didefinisikan oleh dua parameter: Block Size 
(BS) dan Clip Limit (CL). Dataset yang digunakan dalam penelitian ini adalah 
citra rel kereta api yang berjumlah 384 data. Berdasarkan hasil eksperimen 
menggunakan metode KNN, metode ini mendapatkan akurasi sebesar 65.62%. 

Selain itu, hasil eksperimen menggunakan KNN dengan optimasi CLAHE 
mendapatkan akurasi yang lebih baik dengan menggunakan clipLimit = 4.0 
dan tileGridSize = (4,8) yaitu sebesar 66.67%. 
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This research is part of the development of the system, which aims to detect 
damage to railway tracks using the CLAHE-KNN model. This study aims to 
detect railway damage using the CLAHE-K-NN method and determine the 
effect of CLAHE on the K-Nearest Neighbor algorithm for railway damage 

detection. CLAHE is defined by Block Size (BS) and Clip Limit (CL). The 
dataset used in this study was railway imagery totaling 384 data. Based on the 
KNN method's experimental results, this method obtained an accuracy of 
65.62%. In addition, the experimental results using KNN with CLAHE 
optimization get better accuracy by using clipLimit = 4.0 and tileGridSize = 
(4.8), which is 66.67%. 
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1. PENDAHULUAN 

Penelitian mengenai deteksi kerusakan pada jalur kereta api atau railway track fault detection sudah dimulai 

untuk mendukung hasil dari peran visual manusia secara manual untuk memantau kerusakan jalur kereta api. 

Pemantauan secara manual oleh manusia terkadang terdapat ketidaktelitian dan kesalahan yang akan 

mengakibatkan kerusakan pada jalur kereta api tidak terdeteksi dengan baik [1]–[3]. 

Deteksi manual oleh manusia atau staf operasional kereta api dilukan dengan cara patroli atau menyisir jalur 

kereta api dengan kendaran atau berjalan kaki. Deteksi ini minimal dilakukan oleh tim yang terdiri dari dua 

orang dengan tugas masing-masing. Staff pertama bertugas untuk memantai dan mendekteksi kemungkinan 

kerusakan pada lintasan kereta api dan lainnya bertugas untuk memantau pesan keluar dan masuk dari pusat 

operasional [4]–[9]. 

Meskipun telah dilakukan dengan standar operasional yang sesuai, namun terkadang kemampuan visual 
manusia terbatas dan pada waktu tertentu tidak dapat melihat atau memantau kerusakan jalur kereta api secara 
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akurat. Untuk memvalidasi hasil dari pemantauan kerusakan jalur kereta api dengan manual, perlu adanya data 

pendukung dengan bantuan teknologi sebagai data pelengkap [10]. Untuk memastikan keamanan transportasi 
kereta api, beberapa riset telah telah dilakukan untuk mengembangkan sistem kereta api terintegrasi. Melalui 

model pembelajaran berbasis kecerdasan buatan, sistem ini mencoba mendeteksi wilayah rel kereta api yang 

akan diamati [11]–[21][22]–[24]. 

Penelitian ini merupakan bagian dari pengembangan sistem tersebut yang bertujuan untuk deteksi kerusakan 

jalur rel kereta api dengan menggunakan model CLAHE-KNN. Dalam penelitian ini, model K–Nearest 

Neighbour dioptimasi dengan menggunakan CLAHE agar sebelum diproses K–Nearest Neighbour citra yang 

hasil dapat lebih baik dalam menampilkan fitur untuk deteksi kerusakan jalur rel kereta api. 

Dalam penelitian oleh [25] menggunakan deskriptor Histogram of Oriented Gradients (HOG) untuk 

mendeteksi fasteners pada rel kereta api. Meskipun hasil yang kami peroleh menggunakan fitur HOG lebih 

baik daripada metode yang diusulkan sebelumnya, pendekatan ini masih memiliki keterbatasan. Misalnya, 

dimensi vektor fitur sangat besar (12.996), menghabiskan banyak memori dan sumber daya komputasi, dan 
pengklasifikasi linier tidak dapat menangani oklusi dengan sangat baik.  

Penelitian oleh [26] menggunakan format RGB dikonversi ke ruang warna abu-abu kemudian diterapkan 

algoritma ekstraksi tepi Canny. Setelah proses deteksi tepi, berbagai operasi morfologis diterapkan. Tujuan 

dari proses ini adalah untuk mengukur jarak antara rel sehingga jarak antara profil rel yang ditandai sebagai 

piksel gambar biner putih dan nilai piksel ditentukan di setiap bingkai gambar yang akan diperiksa sesuai 

dengan ambang batas yang ditentukan. Sebagai contohpada data jalur kereta api utama dapat dikatakan tidak 

ada masalah namun rel tetangga memiliki masalah kontraksi. Jarak antara dua rel biasanya 1435 mm. Namun, 

nilai ini dihitung sebagai 1402 mm di rel tetangga. Kesalahan pitch dapat menyebabkan keausan rel dan 

tergelincirnya kereta. 

Penelitian oleh [10] menggunakan model neural network You Only Look Once (Yolo) untuk deteksi objek 

atau cacat karena efisiensinya yang tinggi. Namun, pembelajaran jaringan saraf membutuhkan sejumlah besar 

sampel. Jumlah sampel menentukan generalisasi dan akurasi model neural network. Ada kebutuhan untuk data 
pelatihan sebanyak mungkin untuk sampel normal dan salah. Penelitian ini menggunakan 16.677 objek untuk 

pelatihan dan 3.294 objek sebagai set uji. Matriks confusion dari model Yolo yang dibuat menunjukkan bahwa 

true positive (TP) adalah 3.114, false negative (FP) adalah 378, dan false negative (FN) adalah 180. Oleh 

karena itu, penelitian memperoleh presisi 89%, recall rate 95%, mean average precision (mAP) 84,08%, dan 

intersection over union (IoU) 73,4%. 

Penelitian ini bertujuan untuk deteksi kerusakan jalur rel kereta api dengan menggunakan model CLAHE-K-

NN. Dalam penelitian ini, model K–Nearest Neighbour dioptimasi dengan menggunakan CLAHE agar 

sebelum diproses K–Nearest Neighbour, citra yang hasil dapat lebih baik dalam menampilkan fitur untuk 

deteksi kerusakan jalur rel kereta api. 

 

2. METODE PENELITIAN 

Penelitian ini bertujuan untuk mengetahui kinerja deteksi kerusakan rel kereta api dengan menggunakan 

algoritma K–Nearest Neighbour dan pengaruh CLAHE pada algoritma K–Nearest Neighbour untuk deteksi 

kerusakan rel kereta. Penelitian ini mengasumsikan bahwa jalur kereta api yang dideteksi berupa objek berada 

di lingkungan dengan cahaya rendah. Metode yang diusulkan dalam penelitian ini dapat dilihat pada Gambar 

1. 

 
Gambar 1 Metodologi Riset 

 

Beberapa penelitian telah menunjukkan bahwa kinerja metode klasifikasi dipengaruhi oleh data, fitur, dan 

metode klasifikasi. Kinerja metode klasifikasi menunjukkan bahwa fitur warna, bentuk, dan tekstur tidak selalu 

menyebabkan akurasi yang buruk. Fitur-fitur ini dapat digunakan untuk menampilkan detail gambar secara 
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tepat berdasarkan fungsi yang ada. Namun, fitur ini dipengaruhi oleh sumber data. Untuk mengatasi masalah 

ini, penelitian ini menggunakan metode peningkatan kualitas gambar CLAHE diimplementasikan berdasarkan 
algoritma K–Nearest Neighbour. Adapun contoh dataset yang digunakan dapat dilihat pada Gambar 2. 

 

 

Gambar 2 Contoh Dataset 

 

3. HASIL DAN ANALISIS 

Manfaat penelitian adalah memberikan kontribusi penelitian pada topik image processing, namun dengan cara 
menggabungkan pemodelan K–Nearest Neighbour (KNN) dioptimasi dengan menggunakan CLAHE. 

Penelitian ini adalah penelitian awal sebagai pilot study pengembangan aplikasi monitoring jarak jauh untuk 

mengetahui kerusakan rel kereta api. Secara spesifik pembahasan pada riset selanjutnya akan difokuskan pada 

kondisi masyarakat, fasilitas dan teknologi yang digunakan. 

CLAHE didefinisikan oleh dua parameter: Block Size (BS) dan Clip Limit (CL). Kedua parameter ini terutama 

mengatur kualitas gambar yang lebih baik. Ketika CL ditingkatkan, gambar menjadi lebih cerah karena gambar 

input memiliki intensitas yang sangat rendah dan CL yang lebih besar membuat histogramnya lebih rata. Saat 

BS meningkat, rentang dinamis mengembang, dan kontras gambar meningkat. Kedua parameter yang 

ditentukan pada titik kelengkungan entropi maksimum menghasilkan kualitas gambar yang baik secara 

subjektif saat menggunakan entropi gambar. Ada dua parameter yang diatur dalam menggunakan CLAHE 

yaitu clipLimit dan tileGridSize. Parameter clipLimit mengontrol threshold untuk nilai kontras. Pengaturan 

default adalah 4.0. Parameter tileGridSize digunakan untuk menentukan jumlah kotak di setiap baris dan 
kolom. Ini diatur ke 8,8 secara default. Paramater ini diterapkan saat gambar dibagi menjadi kotak untuk 

CLAHE. Adapun hasil eskperimen penelitian dapat dilihat pada Tabel 1. 

 

Tabel 1 Hasil Eksperimen Penelitian 

No Metode Eksperimen Parameter Hasil 

1 KNN - 65.62% 

2 CLAHE+KNN clipLimit =2.0, tileGridSize=(8,8) 62.50% 

3 CLAHE+KNN clipLimit =2.0, tileGridSize=(4,4) 65.62% 

4 CLAHE+KNN clipLimit =4.0, tileGridSize=(8,8) 62.50% 

5 CLAHE+KNN clipLimit =4.0, tileGridSize=(4,8) 66.67% 

 

Pada eksperimen pertama, metode yang digunakan adalah KNN. Dataset yang digunakan berjumlah 384 data. 

Akurasi yang didapatkan dari metode KNN untuk deteksi kerusakan rel kereta api sebesar 65.62%. Adapun 

hasil lengkap dari eksperimen pertama dapat dilihat pada Gambar 3. 

 

Gambar 3 Eksperimen Menggunakan KNN 
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Pada eksperimen kedua, metode yang digunakan adalah KNN dan CLAHE. Parameter CLAHE yang 

digunakan adalah clipLimit =2.0 dan tileGridSize = (8,8). Dataset yang digunakan berjumlah 384 data. Akurasi 

yang didapatkan dari metode KNN dan CLAHE deteksi kerusakan rel kereta api sebesar 62.50%. Adapun hasil 

lengkap dari eksperimen pertama dapat dilihat pada Gambar 4. 

 

Gambar 4 Eksperimen Menggunakan KNN dan CLAHE dengan clipLimit =2.0 dan tileGridSize=(8,8) 

 

Pada eksperimen kedua, metode yang digunakan adalah KNN dan CLAHE. Parameter CLAHE yang 

digunakan adalah clipLimit =2.0 dan tileGridSize = (4,4). Dataset yang digunakan berjumlah 384 data. Akurasi 

yang didapatkan dari metode KNN dan CLAHE deteksi kerusakan rel kereta api sebesar 65.62%. Adapun hasil 

lengkap dari eksperimen pertama dapat dilihat pada Gambar 5. 

 

Gambar 5 Eksperimen Menggunakan KNN dan CLAHE dengan clipLimit =2.0 dan tileGridSize=(4,4) 

 

Pada eksperimen ketiga, metode yang digunakan adalah KNN dan CLAHE. Parameter CLAHE yang 

digunakan adalah clipLimit =4.0 dan tileGridSize = (8,8). Dataset yang digunakan berjumlah 384 data. Akurasi 

yang didapatkan dari metode KNN dan CLAHE deteksi kerusakan rel kereta api sebesar 62.50%. Adapun hasil 

lengkap dari eksperimen pertama dapat dilihat pada Gambar 6. 

 

Gambar 6 Eksperimen Menggunakan KNN dan CLAHE dengan clipLimit =4.0 dan tileGridSize=(8,8) 

 

Pada eksperimen keempat, metode yang digunakan adalah KNN dan CLAHE. Parameter CLAHE yang 

digunakan adalah clipLimit =4.0 dan tileGridSize = (4,8). Dataset yang digunakan berjumlah 384 data. Akurasi 

yang didapatkan dari metode KNN dan CLAHE deteksi kerusakan rel kereta api sebesar 66.67%. Adapun hasil 

lengkap dari eksperimen pertama dapat dilihat pada Gambar 7. 

 

Gambar 7 Eksperimen Menggunakan KNN dan CLAHE dengan clipLimit =4.0 dan tileGridSize=(4,8) 
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4. KESIMPULAN  

Penelitian ini bertujuan untuk deteksi kerusakan jalur rel kereta api dengan menggunakan metode CLAHE-K-
NN dan mengetahui pengaruh CLAHE pada algoritma K–Nearest Neighbour untuk deteksi kerusakan rel 

kereta api. CLAHE didefinisikan oleh dua parameter: Block Size (BS) dan Clip Limit (CL). Berdasarkan hasil 

eksperimen menggunakan metode KNN pada dataset berjumlah 384 data, metode KNN mendapatkan akurasi 

sebesar 65.62%. Selain itu, hasil eksperimen menggunakan KNN dengan optimasi CLAHE mendapatkan 

akurasi yang lebih baik dengan menggunakan clipLimit =4.0 dan tileGridSize=(4,8) yaitu sebesar 66.67%. 
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