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Abstrak

Deteksi kendaraan bergerak adalah salah satu elemen penting dalam aplikasi Intelligent Transport System (ITS).
Deteksi kendaraan bergerak juga merupakan bagian dari pendeteksian benda bergerak. Metode K-Means berhasil
diterapkan pada piksel cluster yang tidak diawasi untuk mendeteksi objek bergerak. Secara umum, K-Means
adalah algoritma heuristik yang mempartisi kumpulan data menjadi K cluster dengan meminimalkan jumlah
kuadrat jarak di setiap cluster. Dalam makalah ini, algoritma K-Means menerapkan jarak Euclidean, jarak
Manbhattan, jarak Canberra, jarak Chebyshev dan jarak Braycurtis. Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan
dan mengevaluasi implementasi jarak tersebut pada algoritma clustering K-Means. Perbandingan dilakukan
dengan basis K-Means yang dinilai dengan berbagai parameter evaluasi yaitu MSE, PSNR, SSIM dan PCQI.
Hasilnya menunjukkan bahwa jarak Manhattan memberikan nilai MSE = 1.328 , PSNR =21.14, SSIM = 0.83 dan
PCQI=0.79 terbaik dibandingkan dengan jarak lainnya. Sedangkan untuk waktu pemrosesan data memperlihatkan
bahwa jarak Braycurtis memiliki keunggulan lebih yaitu 0.3 detik.

Kata kunci: berbasis jarak, deteksi kendaraan bergerak, clustering, metode K-Means

APPLICATION OF DISTANCE-BASED K-MEANS METHOD FOR MOVING
VEHICLE DETECTION

Abstract

Detection moving vehicles is one of important elements in the applications of Intelligent Transport System (ITS).
Detection moving vehicles is also part of the detection of moving objects. K-Means method has been successfully
applied to unsupervised cluster pixels for the detection of moving objects. In general, K-Means is a heuristic
algorithm that partitioned the data set into K clusters by minimizing the number of squared distances in each
cluster. In this paper, the K-Means algorithm applies Euclidean distance, Manhattan distance, Canberra distance,
Chebyshev distance and Braycurtis distance. The aim of this study is to compare and evaluate the implementation
of these distances in the K-Means clustering algorithm. The comparison is done with the basis of K-Means assessed
with various evaluation paramaters, namely MSE, PSNR, SSIM and PCQI. The results exhibit that the Manhattan
distance delivers the best MSE = 1.328, PSNR = 21.14, SSIM = 0.83 and PCQI = 0.79 values compared to other
distances. Whereas for data processing time exposes that the Braycurtis distance has more advantages

Keywords: Detection of moving vehicles; Clustering; Distance-based; method K-Means.

Algorithms dan lain—lain (Zhang dkk., 2017; Chacon-
1. PENDAHULUAN murguia dkk., 2019; Tang dkk., 2018; Qin, Snoussi
dan Abdallah, 2014; Bachir dkk., 2014; Guido dkk.,
2014).  Clustering  adalah  teknik  untuk
mengkategorikan data ke dalam kelompok. Metrik
jarak memainkan peran yang sangat penting dalam
proses pengelompokan. Semakin banyak kesamaan
di antara data dalam kelompok, semakin besar
kemungkinan item-item data tertentu menjadi milik
kelompok tertentu. Ada sejumlah algoritma yang
tersedia untuk pengelompokan. Secara umum, K-

Deteksi kendaraan bergerak adalah proses
penting untuk Intelligent Transport System (ITS).
Deteksi kendaraan yang bergerak adalah bagian dari
deteksi objek bergerak. Masalah ini merupakan
bagian penting yang mendasari dalam pemantauan
lalu lintas dan banyak aplikasi lainnya. Masalah
deteksi objek bergerak telah banyak dipelajari,
analisis dan teknik - teknik terbaru sudah diusulkan
seperti Adaptive Threshold Algorithm, Clustering
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means adalah algoritma heuristik yang mempartisi
data yang ditetapkan ke dalam cluster K dengan
meminimalkan jumlah jarak kuadrat di setiap cluster
(Rodriguez dkk., 2019; Rafsanjani dkk., 2012).
Kekuatan algoritma k-means adalah karena efisiensi
komputasi dan sifat kemudahan yang dapat
digunakan. Metrik jarak digunakan untuk
menemukan objek data serupa yang mengarah pada
pengembangan algoritma yang kuat untuk
fungsionalitas penambangan data seperti klasifikasi
dan pengelompokan (Pambudi, Andono dan
Pramunendar, 2018), (Nasir, 2018). Penelitian
sebelumnya (Meng, Lv dan Ma, 2020) metode K-
means digunakan untuk mengelompokkan data arus
lalu lintas. Tahap algoritma K-Means yang
digunakan adalah pusat pengelompokan K
diinisialisasi. Kemudian, jarak dari data ke pusat
cluster dihitung, dan data tersebut dibagi menjadi
pusat cluster terdekat. Pusat setiap cluster adalah
pusat dari semua titik sampel dari semua cluster.
Dalam tulisan ini, hasil yang diperoleh dengan
menerapkan algoritma K-means menggunakan
metrik yang berbeda yaitu jarak Manhattan, jarak
Canberra, jarak Chebyshev dan jarak dengan studi
perbandingan hasil algoritma K-means dasar yang
diimplementasikan melalui metrik jarak Euclidian
untuk data dua dimensi didiskusikan. Hasilnya
ditampilkan dengan bantuan histogram.

2. METODE DIUSULKAN

Data awal berupa video kemudian diubah
menjadi frame, dari frame berupa citra di ekstrak
sebagai inputan untuk metode K-Means, metode K-
Means merupakan metode klustering dimana metode
klustering dilakukan berdasarkan jarak yang berbeda.
Setelah mendapatkan hasil kluster yg berupa vector
maka diubah menjadi matrix kembali dan
background dijadikan putih dan foreground jadikan
hitam. Foreground di sesuaikan dngn warna citra asli
sedangkan background dibiarkan tetap putih.
Selanjutnya, dievaluasi dengan metode evaluasi
seperti MSE, PSNR, SSIM dan PCQI. Alur metode
yang diajukan seperti Gambar 1.

Image Sequence
Feature Extraction

Segmentation based
chistering

J

K-Means }~ -------- ‘( Distance

Gambar 1. Alur metode diusulkan

2.1. Deteksi Kendaraan Bergerak

Tahap proses dalam deteksi kendaraan dibagi
dalam beberapa tahap:

1. Pengambilan data

Data yang digunakan adalah data video
kendaraan di jalan raya. Proses pengambilan gambar
menggunakan kamera. Data disimpan dalam format
video. Alasan pemilihan pengujian dalam bentuk
video adalah supaya untuk menguji apakah aplikasi
dapat berjalan secara real time.

2. Image Sequence

Data video dirubah kedalam image sequence
yaitu potongan gambar yang terurut dari sebuah
video. Proses perubahan video menjadi image
sequence diawali dengan penginputan video.
Selanjutnya adalah proses read video, pada proses ini
video akan dibaca tiap framenya. Setelah video
dibaca, dilakukan looping terhadap semua frame pada
video. Proses selanjutnya

adalah memberikan label nama, data yang
digunakan sebanyak 400 frame data. Contoh data
salah satu frame dari video ditunjukkan pada Gambar

Gambar 2. Contoh data citra dari frame ke-200

2.2. Feature Extraction

Teknik feature extraction yang digunakan
adalah merubah matrix RGB yang berisikan pikesl
menjadi data vector. Operasi pemrosesan gambar dari
matrix RGB ke data vector dimulai dari menyimpan
data RGB yaitu komponen Merah (x1), Hijau (x») dan
Biru (x3) pada gambar 3(Dev dkk., 2016; Kepuska,
Gonzales dan et al, 2012).

X3
X

Gambar 3. Ilustrasi warna RGB



Karenanya setiap piksel yang dilihat sebagai
satu set nilai RGB:
X1
X3
di mana:

"x," adalah intensitas piksel pada gambar Merah
"x," adalah intensitas piksel pada gambar Hijau
"x3" adalah intensitas piksel pada gambar Biru

Z =

Gambar warna RGB ukuran MxN dapat
diwakili oleh: Tiga gambar komponen dengan ukuran
ini, atau total vektor MN ukuran 3x1. Kasus
multispektral umum yang melibatkan gambar
komponen n akan menghasilkan vektor n-dimensi
(Wang, 2010; Dev dkk., 2016; Kepuska, Gonzales
dan et al, 2012):

X1
X2

[
|
z= |

lxn
Adapun ilustrasi perubahan matrix ke vector
di tunjukkan pada gambar 4:

S —

11
2
3
1 2 3 4
z=|4 & El} z= |5
o8 9 6
T
a
_g_
(a) (b)
Gambar 4. Ilustrasi perubahan piksel matrix RGB (a) ke
vector (b)
Fitur ekstraksi  dilakukan  dengan

mengekstrak R, G, dan B menjadi vector dan di
jadikan 1 data untuk tiap frame.

2.3. Segmentation Based Clustering

Segmentasi citra dianggap sebagai operasi dasar
yang penting untuk analisis dan interpretasi yang
bermakna terhadap citra yang diperoleh (Gao, Zhang
dan Chen, 2012; Christodoulou, Kasparis dan
Marques, 2011; Spagnolo dkk., 2006; Dhanachandra,
Manglem dan Chanu, 2015). Proses segmentasi
adalah membedakan objek dari latar belakang dan
objek yang tidak diinginkan. Bagian pemrosesan ini
bertanggung jawab untuk mengidentifikasi kendaraan
yang bergerak dari objek statis atau latar belakang.
Gambar dipartisi ke dalam kelompok piksel yang
homogen sehubungan dengan beberapa kriteria.
Kelompok yang berbeda tidak boleh saling
berpotongan dan kelompok yang berdekatan harus
heterogen. Kotak pembatas ditentukan berdasarkan
rasio daerah yang tertarik ketika melakukan analisis
gumpalan(Realization  dkk., 2018; Abramov,
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Skribtsov dan Kazantsev, 2015; Mou dkk., 2018).
Gambar 5 menunjukaan hasil sebelum dan setelah
segmentasi.

(b)
Gambar 5. Hasil segmentasi dari gambar
original (a2) menjadi gambar setelah segmentasi (b)

2.4. K-Means

Algoritma clustering k-means menggunakan
jarak Euclidean (Sindhu dkk., 2017; No dan Singh,
2013) untuk mengukur kesamaan antara objek. Selain
menggunakan jarak Euclidean, metrik jarak yang lain
juga dapat digunakan dan metode ini disebut metode
median-K. Metode median-K mencoba untuk
menghilangkan kelemahan metode K-means karena
kurang sensitif terhadap outlier. Adapun tahapan
algoritma K-Means adalah sebgai berikut:

- Biarkan K menjadi jumlah cluster.

- Pilih poin K yang akan diambil sebagai
centroid untuk kelompok K. Poin-poin ini
dapat dipilih secara acak. Kriteria ini valid
kecuali jika pengguna memiliki beberapa
tampilan terperinci ke dalam data.

- Hitung jarak dengan menggunakan rumus
Euclidian / rumus jarak yang lain untuk
setiap titik data di set dari masing-masing
centroid yang dipilih.

- Setiap objek ke kluster terdekat berdasarkan
nilai jarak yang dihitung pada langkah di
atas.
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- Hitung centroid cluster lagi dengan
menghitung nilai rata-rata atribut dari semua
objek di setiap cluster.

- Aanalisis keanggotaan cluster berubah atau
tidak berubah, jika tidak berubah maka ini
adalah langkah terakhir jika tidak maka
kembeali ke langkah menghitung jarak.

2.5. Distance

Pada Penelitian ini ada beberapa
perhitungan jarak yang digunakan untuk dianalisis
pada tahap hasil nanti. Jarak tersebut adalah:

- Euclidean Distance

Euclidean Distance digunakan karena dapat
menentukan panjang jalur terpendek antara dua titik,
sehingga dapat mengetahui kedekatan antara dua
fitur.

Persamaan Euclidean Distance ditunjukkan
pada persamaan 1 sebagai berikut:

D =Sqrt {(X, + X,)> + (Y, — ¥} (1)

- Canberra Distance

Canberra Distance digunakan karena dapat
menghitung nilai—nilai yang sesuai, pada data
tersebar. Kemudian nilai—nilai tersebut dibandingkan
berdasarkan peringkat, sehingga dapat
mempertimbangkan jarak antara dua titik dan
keterkaitannya. Selain itu

Persamaan Canberra Distance seperti pada
persamaan 2 sebagai berikut :

Canb (x,y) = &, Kizvil )

=1 il Hyil
- Chebyshev Distance
Chebyshev Distance digunakan karena dapat
menentukan jarak terbesar dari perbedaan setiap titik
koordinat. Chebyshev Distance seperti pada
persamaan 3 adalah sebagai berikut:

dchebyshev(x:y) = max;(|x; — y:1) (3)

- Manhattan Distance

Manhattan Distance juga dikenal sebagai jarak
bujursangkar, jarak blok kota didefinisikan sebagai
segmen titik ke sumbu koordinat. Manhattan seperti
pada persamaan 4 adalah sebagai berikut:

dy (X —x3) = ZﬁiTle =l 4

- Braycurtis Distance
Braycurtis Distance digunakan karena dapat
mengukur ketidaksamaan antara dua lokasi yang
berbeda, berdasarkan perhitungan di setiap lokasi.
Braycurtis Distance seperti pada persamaan 5 adalah
sebagai berikut:
_ 2lxi—yil

B js = 2TV
dBraycurtis ST &)

2.6. Evaluation

Untuk mengevaluasi beberapa metode perhitungan
jarak yang digunakan pada K-Means, penelitian ini
menggunakan beberapa pengukuran sebagai berikut:

- Mean Square Error (MSE)

Mean Square Error (MSE) merupakan
pengukuran kualitas yang dihitung berdasarkan 2
buah citra yang dibandingkan, sehingga dapat
diketahui tingkat ketidaksesuaian antara citra tersebut
(Zheng, n.d.; Kalirajan dan Sudha, 2015; Jachner, van
den Boogaart dan Petzoldt, 2007). Semakin kecil nilai
MSE yang dihasilkan maka semakin sesuai citra yang
dibandingkan tersebut. Persamaan MSE dijabarkan
sebagai berikut:

MSE = M_isz{Vil Z?’=1(x(i:]') - (6)
y(i. )

- Peak Signal To Noise Ratio (PSNR)

Peak signal to noise ratio (PSNR) merupakan
pengukuran kualitas yang dihitub) berdasarkan 2
buah objek citra yang dibandingkan seperti MSE
(Wolf dan Pinson, 2009; Chaurasia dan Sharma,
2015; Preedanan dkk., 2018) . Perbandingan antara
nilai maksimum dari sinyal yang diukur dengan
besarnya derau yang berpengaruh pada sinyal
tersebut. Hasil yang diperoleh dari PSNR dikatakan
semakin mirip jika nilai PSNR semakin besar. PSNR
biasanya diukur dalam satuan decibel (db) yang
dituliskan dalam persamaan (6).

MAX? ) 2) -

PSNR = 10logy, (—

MSE

- . Structural SIMilarity (SSIM)
Structural similarity (SSIM) digunakan untuk
menghitung indeks kesamaan antara 2 buah objek
citra yang dibandingkan secara structural (Chacon-
murguia dkk., 2019; Lark®), 2015). Nilai dari SSIM
menunjukkan bahwa 2 buah citra memiliki kesamaan
secara structural jika mendekati angka 1. Formula
SSIM berdasarkan perbandingan 3 pengukuran
luminance, kontras dan struktur. Formula SSIM dapat
diringkas seperti pada persamaan (8) dengan
ketentuan nilai a, 3 dan y adalah 1.
4)
((2pxty+C1)(20xy+C2))
(u2+u2+C1)(02+0%+C2)

SSIM(x,y) = )

- Patch-based Contrast Quality Index (PCQI)
Patch-based contrast quality index (PCQI)
memiliki konsep seperti SSIM yang digunakan untuk
menghitung indeks kesamaan antara 2 buah objek
citra (Wang, 2010), (Maharaj dan Naidoo, 2018;
Khan dkk., 2018) PCQI menggunakan.28presentasi
berbasis patch yang memungkinkan sebjap citra
inputan baru terbagi menjadi 3 komponen bermakna
secara fisik. Kekuatan pada komponen ditentukan
oleh sistem koordinat baru, namun komponen



evaluasi menghasilkan nilai menjadi lebih dari 1 jika
terjadi peningkatan citra. Rata-rata dari formula
PCQI dituliskan dalam persamaan (9), dan formula
PCQI jelaskan dalam persamaan (10) berdasarkan
perbandingan 3 pengukuran intensitas, kontras dan
struktur.

PCQI(x,y) = — XMy PCQI(x;, ¥)) ©)
PCQI(x,y) = q;(x,¥) * q.(x,y) * q5(x,y) (10)

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Hasil perhitungan deteksi kendaraan dilakukan
dengan cara melakukan perhitungan jarak dimana
jumlah citra yang digunakan sebanyak 400 data.
Berdasarkan  hasil  yang  telah  dilakukan
menggunakan  Euclidean Distance, Canberra
Distance, Chebyshev Distance, Manhattan Distance,
dan Braycurtis Distance pada K-Means, maka dapat
dilakukan perbandingan dari nilai MSE, PSNR, SSIM
dan PCQI yang dihasilkan seperti tampak pada tabel
1, Gambar 6, 7, 8, dan 9 di bawah ini:

Distance Calculation Graph
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Gambar 6. Hasil Evaluasi MSE

Distance Calculation Graph

2114

21.50 2075

21.00 oo

20.50

20.00

19.50 : 18.83

19.00 Manhattan
18.50
18.00
17.50

Euclidean

Canberra

Chebyshev

T Z v

Braycurtis

Distance Methode Calculation

Gambar 7. Hasil Evaluasi PSNR
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Gambar 8. Hasil Evaluasi SSIM
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Gambar 9. Hasil Evaluasi PSNR

Dari hasil evaluasi, MSE yang paling kecil dengan
nilai 1,328 dihasilkan oleh jarak Manhattan dan jarak
Manhattan juga menghasilkan nilai PSNR yang
paling tinggi yaitu 21,14 Nilai PSNR yang lebih
tinggi menyiratkan kemiripan yang lebih erat antara
hasil rekonstruksi dan gambar asli. Begitupun dengan
SSIM, jarak Manhattan menghasilkan nilai yang
mendekati 1 yaitu 0,83. Nilai dari SSIM
menunjukkan memiliki kesamaan secara structural
jika mendekati angka 1. Untuk hasil PCQI, jarak
Manhattan juga memiliki nilai yang paling baik
dibanding dengan jarak yang lain yaitu mendekati 1
bernili 0,79. Adapun hasil perbandingan waktu dapat
dilihat pada tabel 2 berikut:

Tabel 2. Hasil Ecaluasi Waktu

Jarak Waktu
Euclidean 2.889
Canberra 23.339
Chebyshev 0.381
Manhattan 0.348
Braycurtis 0.300

Hasil analisis waktu, jarak Braycurtis yang memiliki
waktu terpendek atau tercepat dalam proses data yaitu
0,3 second.

Tabel 1. Hasil Evaluasi Jarak

Euclidean Canberra  Chebyshev ~ Manhattan  Braycurtis Evaluation
1487.056704  2620.657  1502.033 1328.147 3159.799292  MSE
20.65784169  19.22424  20.74845 21.13607 18.83470784  PSNR
0.817551531  0.723066  0.823867 0.831358 0.715181703  SSIM
0.767853418  0.700277  0.776038 0.786532 0.699320642  PCQI




688 Jurnal Teknologi Informasi dan Ilmu Komputer (JTIIK), Vol. 9, No. 4, Agustus 2022, him. 683-690

4. PENUTUP

Nilai evaluasi jarak dengan metode K-Means
menunjukkan jarak Manhattan memiliki nilai terbaik
dari perbandingan dengan jarak Euclidean, jarak
Canberra, jarak Chebyshev dan jarak Braycurtis.
Avaluasi jarak Manhattan memiliki terbaik dibanding
dengan jarak yang lain dari hasil evaluasi
menggunakan MSE, PSNR, SSIM dan PCQI dengan
nilai MSE = 1.328, PSNR = 21.14, SSIM = 0.83 dan
PCQI=0.79. Sedangkan untuk proses kecepatan data
yang memiliki keunggulan adalah jarak Braycurtis.
Untuk saran  selanjutnya adalah  mencoba
perbandingan jarak dengan basis metode cluster yang
lain.
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