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Abstrak

Keselamatan dalam menggunakan transportasi adalah hal yang sangat penting, begitu juga
dengan menggunakan kereta api sebagai moda transportasi massal. Salah satu bagian penting dalam
keselamatan perjalanan kereta api adalah kondisi jalur rel kereta api yang baik. Namun, kecelakaan
kereta api akibat anjlokan masih saja terjadi di Indonesia, maka dari itu diperlukan pengawasan
prasarana jalur rel kereta api. Hanya saja, pengawasan prasarana jalur rel kereta api masih
menggunakan sistem manual. Penelitian Tugas Akhir ini bertujuan untuk membuat suatu sistem
yang dapat digunakan untuk mendeteksi dan mengklasifikasikan kerusakan pada jalur rel kereta api
dengan menggunakan metode Convolutional Neural Network (CNN). Klasifikasi dibagi menjadi 2
kelas, yaitu defective dan non-defective. Skenario pengujian pada Tugas Akhir ini menggunakan
sejumlah 384 citra. Performansi sistem akan diukur dengan menganalisis nilai parameter resize,
learning rate, dan batch size, dengan hasil output berupa akurasi, presisi, recall, fl-score.
Didapatkan hasil terbaik dengan nilai akurasi 80%, untuk defective didapatkan nilai presisi 81%,
recall 74%, dan f1-score 77%, untuk Non-Defective didapatkan nilai presisi 80%, recall 85%, f1-score
83%.

Kata kunci: Rel Kereta Api, Convolutional Neural Network (CNN), Defective, Non-Defective

Abstract

Safety in using transportation is very important, as is using trains as a mode of
transportation. One of the important parts in the safety of train travel is the condition of a good
railroad track. However, train accidents due to derailment still happen in Indonesia, therefore it is
necessary to monitor the railway infrastructure. However, the supervision of railroad infrastructure
still uses a manual system. This Final Task aims to create a system that can be used to detect and
classify damage to railroads using the Convolutional Neural Network (CNN) method. Classification
are divided into 2 classes, namely defective and non-defective. The test scenario in this final project
uses a number of 384 images. System performance will be measured by analyzing the parameter
values of resize, learning rate, and batch size, with the output results of accuracy, precision, recall,
fl-score. The best results are obtained with an accuracy value of 80%, for defective the precision
value is 81%, recall is 74%, and F1-score is 77%, for Non-Defective the precision value is 80%,
recall is 85%, F1-score is 83%.
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1. Pendahuluan

Salah satu moda transportasi massal yang banyak digunakan adalah kereta api. Ada berbagai
jenis kereta api yang dirancang untuk tujuan tertentu. Kereta api bisa terdiri dari kombinasi satu atau
lebih dari lokomotif dan gerbong kereta terpasang, atau beberapa unit yang digerakan. Umumnya
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kereta api yang digunakan di Indonesia adalah kereta api rel konvensional, menggunakan rel yang
terdiri dari dua batang baja yang diletakan di bantalan kayu jati yang keras. Keselamatan dalam
menggunakan transportasi adalah hal yang sangat penting, begitu juga dengan menggunakan kereta
api sebagai moda transportasi. Menurut “Buku Statistik Bidang Perkeretaapian Tahun 2015-2020”
Dalam rentang waktu tahun 2015 sampai dengan tahun 2020 semester awal kecelakaan kereta api
akibat anjlokan terjadi hingga 149 kecelakaan, angka tersebut harus diwaspadai karena kereta adalah
salah satu moda transportasi yang digunakan oleh masyarakat umum. Salah satu bagian penting
dalam keselamatan perjalanan kereta api adalah kondisi jalur rel kereta api yang baik. Namun,
kecelakaan kereta api akibat anjlokan masih saja terjadi di Indonesia, maka dari itu diperlukan
pengawasan prasarana jalur rel kereta api. Hanya saja, pengawasan prasarana jalur rel kereta api
masih menggunakan sistem manual. Adapun tujuan dan manfaat dari penelitia tugas akhir ini adalah
merancang sistem yang dapat mengklasifikasikan jalur rel kereta api kedalam 2 kelas yaitu defective
dan non-defective, menganalisa performansi sebuah sistem dengan metode Klasifikasi yang
digunakan dengan Convolutional Neural Network, dan menganalisa parameter apa saja yang dapat
mempengaruhi performansi. Pada penelitian Tugas Akhir ini menggunakan data citra yang diambil
dari www.kaggle.com, dimana peneliti menguji beberapa parameter berupa pengaruh resize,
learning rate, dan batch size terhadap output akurasi, presisi, recall, dan f1-score.

2. Kereta Api

Kereta api merupakan alat transportasi berupa kendaraan dengan tenaga gerak, baik berjalan
sendiri ataupun dirangkaikan dengan kendaraan lainnya, yang bergerak di rel. Kereta api umumnya
terdiri dari lokomotif yang dikemudikan oleh seorang masinis dengan bantuan mesin dan rangkaian
kereta atau gerbong sebagai tempat pengangkutan barang dan atau penumpang. Perkeretaapian
adalah sebuah sistem yang terdiri dari prasarana, sarana, dan sumber daya manusia, serta norma,
kriteria, persyaratan, dan prosedur untuk penyelenggaraan transportasi kereta api. Prasarana
perkeretaapian adalah jalur kereta api, stasiun kereta api, dan fasilitas operasi kereta api agar kereta
api dapat dioperasikan.

Komponen struktur rel kereta api dibagi menjadi dua bagian yaitu superstructure yang terdiri
dari rel, penambat, dan bantalan, bagian lainnya yaitu substructure yang terdiri atas subbalas, balas,
tanah dasar.

Gambar 1. Komponen Struktur Rel

3. Convolutional Neural Network

Convolutional Neural Network (CNN) merupakan jaringan deep neural network yang
dikhususkan untuk mengolah struktur dua dimensi seperti gambar. Teknik ini bisa menunjukan
peningkatan yang sangat signifikan pada deep layers untuk memberi informasi pada image
processing. Sebenarnya, CNN adalah teknik lama yang dikembangkan pada 1980-an dan 1990-an.
Namun, teknik ini telah dilupakan untuk sementara waktu, karena tidak praktis untuk pengaplikasian
di dunia nyata dengan gambar yang rumit. Sejak 2012 ketika dihidupkan kembali, CNN telah
memberikan dampak besar di bidang computer vision dan berkembang dengan pesat.
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Gambar 2. Arsitektur CNN secara umum.
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Arsitektur CNN sama seperti jaringan saraf pada umumnya, CNN terdiri dari neuron yang memiliki
fungsi bobot, bias, dan aktivasi. CNN dibagi menjadi fitur ekstraksi dan klasifikasi. Pada bagian
fitur ekstraksi terdapat tiga tahapan yaitu convolutional layer, aktivasi Rectified Linear Unit (ReL-
U) dan pooling. Bagian klasifikasi juga memiliki dua tahapan operasi, yaitu Fully Connected Layer
dan fungsi aktivasi.

3.1 Convolutional Layer

Convolution layer merupakan komponen yang sangat penting dari arsitektur CNN, bagian ini
yang melakukan fitur ekstraksi, yang biasanya terdiri dari kombinasi operasi linier dan nonlinier
seperti pada operasi konvolusi dan fungsi aktivasi. Bentuk layer ini adalah sebuah filter dengan
Panjang (piksel), tinggi (piksel), dan tebal sesuai dengan data input channel image. Dari ketiga filter
ini akan bergeser keseluruh bagian gambar dan melakukan operasi “dot” antar input dan nilai dari
filter tersebut sehingga dapat menghasilkan output yang disebut sebagai activatin map atau feature
map, seperti yang ditunjukan pada gambar 2.
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Gambar 3. llustrasi Proses Konvolusi.

3.2 Recrified Linear Units (ReL-U)

Rectified Linear Units (ReL-U) merupakan lapisan aktivasi pada CNN yang menggunakan
fungsi seperti yang ditunjukan pada persamaan (2.1). ReL-U digunakan untuk meningkatkan tahap
pelatihan pada jaringan saraf tiruan yang memiliki kelebihan bisa melatih jaringan saraf berkali-kali
lebih cepat. Selain itu untuk meningkatkan Kinerja jaringan, fungsi aktivasi Sigmoid digunakan di
akhir pada lapisan terakhir.
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3.3 Pooling Layer

Pooling layer merupakan layer yang menerima output dari convolutional layer, dimana ukuran
sebuah data citra akan direduksi. Keuntungan pooling layer yang secara progresif dapat mengurangi
ukuran volume output dan feature map sehingga bisa mengendalikan Overfitting. Metode pooling
menggunakan max pooling atau mean pooling, dimana Sebagian besar arsitektur CNN
menggunakan max pooling. Max pooling membagi output dari convolutional layer menjadi
beberapa grid, selanjutnya setiap pergeseran filter akan mengambil nilai terbesar dari setiap grid.
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Gambar yang dihasilkan akan sesuai dengan panjang langkah yang dilakukan dimana sebagian kecil
dari ukuran aslinya dapat berguna untuk mengurangi sebuah dimensi data, sehingga mengurangi
jumlah parameter pada langkah selanjutnya. Gambar 3 menampilkan proses yang ada pada pooling

layer.
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Gambar 4. llustrasi Proses Pooling

3.4 Fully Connected Layer

Fully connected layer merupakan layer terakhir dari proses konvolusi atau pooling yang
diratakan menjadi feature map kemudian layer akan ditransformasikan menjadi deretan angka
(vector) atau satu dimensi untuk memudahkan proses Klasifikasi. Setelah fitur diekstraksi oleh
lapisan konvolusi dan di downsampled oleh pooling layer telah dibuat, maka akan dipetakan oleh
bagian dari fully connected layer ke keluaran akhir jaringan, seperti probabilitas untuk setiap kelas
dalam tugas klasifikasi. Layer terakhir fully connected layer biasanya memiliki jumlah node
keluaran yang sama dengan jumlah kelas. Setiap lapisan fully connected layer diikuti oleh fungsi
nonlinier, seperti ReL-U. Gambar 4 menampilkan proses yang ada dalam fully connected layer.

Layor 0

Gambar 5. Proses Fully Connected Layer.

3.5 Aktivasi Sigmoid
Sigmoid merupakan proses terakhir yang digunakan untuk mendapatkan hasil keluaran dari
CNN. Persamaan Sigmoid bisa dilihat pada persamaan (1).

1 )

St = 1+e*
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4. Desain Sistem
Pada gambar 5 merupakan gambaran diagram alir sistem yang akan digunakan pada penelitian
ini untuk proses Kklasifikasi defective dan non-defective pada jalur rel Kkereta api.
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Hasil

Pada penelitian ini data input diperoleh dari www.kaggle.com berupa data citra sebanyak 384
citra terbagi menjadi 2 yaitu untuk defective sebanyak 192 citra dan non-defective sebanyak 192
citra. Data citra akan diuji dengan nilai resize 16, resize 32, resize 64, resize 128. Tahap selanjutnya
learning rate yang akan diuji nilai learning rate 0.1, learning rate 0.01, learning rate 0.001, learning
rate 0.0001. Tahap selanjutnya batch size yang akan diuji nilai batch size 16, batch size 32, batch
size 64, batch size 128. Dari hasil uji tersebut akan menghasilkan output akurasi, presisi, recall, f1-
score.

Gambar 6. Diagram Alir Sistem

Tabel 1. Detail Model CNN yang diajukan

Tipe Layer Output Shape Parameter
Convolution 32,32,16 448
RelLU 32,32,16 0
Max Pooling 16, 16, 16 0
Convolution 16, 16, 32 4640
RelLU 16, 16, 32 0
Max Pooling 8,8, 32 0
Convolution 8, 8, 64 18496
RelLU 8, 8, 64 0
Max Pooling 4,4,64 0
Convolution 4,4, 128 73856
RelLU 4,4,128 0
Max Pooling 2,2,128 0
Dropout 2,2,128 0
Flatten 512 0
Dense 2 1026
Activation 2 0
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5. Performansi Sistem

Setelah semua tahap pengujian telah dilakukan, maka tahap selanjutnya yang akan dilakukan
yaitu performansi sistem yang memiliki lima parameter yang dapat menentukannya, yaitu confusion
matrix, akurasi, presisi, recall, dan f1-score.

Tabel 2 Proses Confusion Matrix

Akurasi
Defective Non-Defective
Prediksi Defective TP FP
Non-Defective FN TN
Keterangan :

a. TP (True Positive) adalah data positif yang di prediksi benar (positif)
b. TN (True Negative) adalah data negative yang di prediksi benar (negatif)
c. FP (False Positive) adalah data negatif namun di prediksi sebagai data

positif
d. FN (False Negative) adalah data positif namun di prediksi sebagai data
negatif
m o TP + TN
WSt = TP ¥ TN + FP + FN
Recall = e
TP+ FN
B sisi — TP
resist = TP + FP

1 = Recall x Presisi
f = <X Recall + Presisi

6. Hasil dan Diskusi

Pada penelitian ini akan membahasa mengenai pengujian hasil dan analisis dari identifikasi
kecacatan pada jalur rel kereta api untuk kondisi defective dan non-defective menggunakan metode
convolutional neural network. Data citra yang digunakan sebanyak 384 citra terbagi menjadi 2 yaitu
untuk defective sebanyak 192 citra dan non-defective sebanyak 192 citra. Hasil dari pengujian
penelitian ini berupa akurasi, presisi, recall, f1-score. Terdapat tiga pengujian yang dilakukan pada
tahap pengujian yaitu resize, learning rate, batch size terbaik. Pada penelitian ini digunakan nilai
pengujian yang terbaik yaitu nilai resize 32, learning rate 0.01, batch size 16. Hasilnya mendapatkan
nilai akurasi 80%, presisi defective 81%, presisi non-defective 80%, recall defective 74%, recall
non-defective 85%, f1-score defective 77%, f1-score non-defective 83%.
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Gambar 7. Hasil pengujian dengan parameter terbaik

Model confusion matrix yang didapat dari parameter terbaik di pengujian dapat dilihat pada

gambar 7.
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Gambar 8. Confusion Matrix model terbaik
7. Kesimpulan

Berdasarkan penelitian yang dilakukan terhadap Identifikasi Kecacatan Pada Jalur Rel Kereta
Api Berbasis Pengolahan Citra Menggunakan Convolutional Neural Network disimpulkan bahwa
mampu mengklasifikasi berdasarkan kelas defective dan non-defective. Pengujian metode CNN
dalam mengklasifikasi menggunakan citra dengan mengubah parameter resize, learning rate, dan
batch size sangat mempengaruhi tingkat akurasi, presisi, recall, f1-score. Parameter terbaik yang
digunakan adalah resize 32, learning rate 0.001, batch size 16. Hasil pengujian terbaik mendapatkan
nilai akurasi 80%, presisi defective 81%, presisi non-defective 80%, recall defective 74%, recall
non-defective 85%, f1-score defective 77%, f1-score non-defective 83%.
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