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Abstract 

Traffic accidents are often caused by driver negligence or poor environmental conditions. Lane detection is a crucial 

component in autonomous vehicle technology and Advanced Driver Assistance Systems (ADAS) to improve driving 

safety by keeping the vehicle in its lane. However, lane detection at night often faces challenges due to low lighting 

and noise in the images. An accurate lane detection system is needed to address these issues so that safety features 

can function optimally. This research builds a night-time lane detection system by combining Automatic CLAHE 

with Dual Gamma Correction (ACLAHEwDGC) to improve image quality in low-light conditions and Progressive 

Probabilistic Hough Transform (PPHT) for lane line detection. The methodology includes preprocessing, 

segmentation, feature extraction, and a point-based distance evaluation. The system was evaluated using 284 frames 

from the Digital Image Media Lab Lane Detection Benchmark dataset and compared with previous methods using 

CLAHE and Standard Hough Transform (SHT). Through parameter optimization using Bayesian Optimization, the 

lane detection system achieved average values of 0.98 for Line Precision, 0.90 for Lane Recall, and 0.35 pixels for 

Distance Score, with an Overall Score of 0.96. These results show that optimizing traditional computer vision 

methods minimizes detection errors and provides a highly accurate results alternative to deep learning models for 

autonomous vehicle technology. 
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1. PENDAHULUAN 

Deteksi jalur pada teknologi kendaraan otonom dan Advanced Driver Assistance Systems 

(ADASs) dikembangkan untuk meningkatkan keamanan dalam berkendara [1]. Informasi yang didapat 

dari deteksi jalur digunakan untuk membantu pengemudi mengarahkan kendaraan agar kecelakaan lalu 

lintas dapat diminimalisir [2]. Metode deteksi jalur dapat terbagi menjadi pendekatan tradisional dan 

pendekatan berbasis machine learning. Metode deteksi jalur tradisional mengandalkan proses 

pemrosesan citra dan aturan manual (manual rules) [3], [4]. Metode ini biasanya terdiri dari reduksi 

noise atau gangguan dengan algoritma pemfilteran, segmentasi menggunakan algoritma deteksi tepi, 

serta ekstraksi fitur garis jalur menggunakan algoritma seperti Hough Transform [5], [6], [7], [8]. 

Pendekatan berbasis fitur dilakukan dengan mengidentifikasi fitur-fitur dasar seperti tepi jalur atau jalur 

berwarna putih pada jalan raya [9]. Pendekatan ini dapat dipengaruhi oleh kondisi jalur serta gangguan 

atau noise pada citra. Metode deteksi jalur tradisional memiliki keunggulan dari segi efisiensi komputasi 

yang tinggi dan tidak memerlukan dataset pelatihan yang besar seperti pada metode berbasis machine 

learning atau deep learning [10], [11]. Metode deep learning juga membutuhkan augmentasi data yang 

besar untuk dapat beradaptasi pada kondisi pencahayaan rendah seperti saat malam hari dan 

membutuhkan arsitektur kompleks untuk menangani variabilitas lingkungan sehingga kurang efisien 

untuk diterapkan pada sistem real-time dengan sumber daya yang terbatas [12][13]. Studi evaluasi pada 

LaneNet menunjukkan metode deep learning mengalami kegagalan deteksi pada kondisi hujan dan 
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malam hari karena bergantung pada data latih yang didominasi kondisi pencahayaan siang hari [14]. 

Kondisi pencahayaan rendah pada malam hari dapat menyebabkan kegagalan sistem deteksi. Tantangan 

lain pada deteksi jalur dapat disebabkan oleh beragamnya jenis jalur, seperti jalur lurus, jalur 

melengkung, dan jalur putus-putus, serta beragamnya kondisi pencahayaan atau cuaca, seperti kabut, 

hujan, dan perubahan pencahayaan pada malam hari [15][16][17]. Citra yang diekstraksi dari video pada 

kondisi tersebut memiliki noise atau gangguan, sehingga selain dibutuhkan metode deteksi jalur yang 

sesuai, metode preprocessing penting untuk mendukung sistem deteksi jalur secara real-time [18]. 

Preprocesing dapat digunakan untuk meningkatkan presisi deteksi, seperti penggunaan filtering untuk 

mereduksi noise dan metode perbaikan kualitas citra atau image enhancement untuk memperbaiki 

visibilitas jalur pada kondisi pencahayaan yang berbeda-beda [19]. 

Pengunaan metode Hough Transform dan Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization 

(CLAHE) untuk meningkatkan kontras jalur pada kondisi hujan dan malam hari pada dataset DIML 

mencapai akurasi 85,9% [20]. Namun, metode tersebut masih kurang optimal dalam mendeteksi jumlah 

jalur sebenarnya. Selain itu, Hough Transform memiliki kekurangan dalam efisiensi komputasi dan 

penggunaan memori [21], [22]. Progressive Probabilistic Hough Transform (PPHT) merupakan metode 

pengembangan dari Standard Hough Transform. Penggunaan PPHT dan Kalman Filter berhasil 

mendeteksi batas jalur dengan akurasi rata-rata 93,82% dan kecepatan pemrosesan 21,54 ms/frame [23]. 

PPHT juga terbukti efektif dalam aplikasi lain seperti deteksi objek sistem navigasi drone otomatis 

dengan mencapai akurasi gerakan 100% dan pada deteksi garis kawat pada robot pemanen buah kiwi 

dengan DeepLabV3+ untuk segmentasi citra yang mencapai akurasi deteksi 92,4% [24] [25]. 

Penggunaan PPHT efektif untuk deteksi jalur pada malam hari ketika dikombinasikan dengan metode 

preprocessing yang adaptif [26].  

Metode perbaikan kualitas citra atau image enhancement merupakan langkah penting pada 

pengolahan citra untuk mengatasi gangguan pada citra sebelum diproses ke tahap selanjutnya [27]. 

Penggunaan metode Deeplab V3+ pada dataset TuSimple dan CuLane untuk deteksi jalur mengalami 

penurunan performa pada kondisi malam hari, yaitu 51,3%, akibat gangguan seperti cahaya lampu dan 

kontras yang minim, menunjukkan kompleksitas metode deep learning tidak menjamin performa 

deteksi pada kondisi pencahayaan rendah tanpa proses preprocessing yang spesifik. Metode berbasis 

Fractional Differential dan Hessian Matrix dengan kombinasi metode Recursive Hough Transform 

digunakan untuk meningkatkan akurasi pada dataset dan kondisi pencahayaan yang sama menghasilkan 

akurasi 53,1% [28]. Metode image enhancement dengan CLAHE telah banyak digunakan untuk 

meningkatkan kontras citra sebelum dilakukan deteksi jalur, beberapa jalur pada kondisi malam hari 

tidak dapat dideteksi sehingga diperlukan metode yang lebih baik [20]. Penggunaan CLAHE dan 

YOLOv9 untuk mendeteksi rambu lalu lintas pada kondisi pencahayaan malam hari menghasilkan rata-

rata akurasi presisi tinggi 76,2%, menunjukkan bahwa metode CLAHE masih kurang optimal sebagai 

metode peningkatan kontras pada citra dengan pencahayaan rendah [29]. Metode CLAHE juga 

menghasilkan penyimpangan warna atau colour deviation pada hasilnya yang menurunkan kualitas 

visual citra, sehingga diperlukan penggabungan dengan metode lain untuk mengatasi keterbatasan 

tersebut [30]. Kelemahan tersebut dapat diatasi dengan pengembangan metode Automatic CLAHE with 

Dual Gamma Correction (ACLAHEwDGC) yang berhasil meningkatkan kontras dan kecerahan pada 

citra malam dan siang hari lebih baik dibandingkan CLAHE, Adaptive Gamma Correction With 

Weighting Distribution (AGCWD), Exposure-Based Sub-Image Histogram Equalization (ESIHE), 

Median-Mean Based Sub-Image Clipped Histogram Equalization (MMSICHE), dan Channel Division 

(ChDiv) dengan menghasilkan nilai rata-rata 10,05 pada metrik EME, yaitu metrik pengukuran pada 

image enhancement [31].  

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan sistem deteksi jalur pada kondisi pencahayaan 

malam hari dengan menggabungkan metode Automatic CLAHE with Dual Gamma Correction 

https://jutif.if.unsoed.ac.id/


Jurnal Teknik Informatika (JUTIF)  Vol. 7, No. 4, August 2026, Page. 3317-3333 
P-ISSN: 2723-3863  https://jutif.if.unsoed.ac.id                                       

E-ISSN: 2723-3871  DOI: https://doi.org/10.52436/1.jutif.2026.7.4.5628 

 

 

3319 

(ACLAHEwDGC) dan metode Progressive Probabilistic Hough Transform (PPHT). Integrasi 

dilakukan karena kombinasi metode tersebut belum banyak dieksplorasi pada dataset benchmark DIML 

dan sebagai solusi efisien metode deep learning yang membutuhkan komputasi tinggi. Pendekatan ini 

mengatasi keterbatasan metode Hough Transform yang memiliki tingkat false positive cukup tinggi  dan 

keterbatasan metode CLAHE dalam meningkatkan kontras pada kondisi pencahayaan malam hari [20]. 

Penelitian ini diharapkan dapat dimanfaatkan dalam deteksi jalur pada teknologi kendaraan otonom 

sehingga dapat meningkatkan keamanan dalam berkendara dan mengurangi kasus kecelakaan lalu lintas. 

2. METHOD 

2.1. Pengumpulan dan Penyesuaian Dataset 

Dataset yang digunakan merupakan dataset dari Digital Image Media Lab Lane Detection 

Benchmark Dataset yang terdiri dari 470 video kamera depan kendaraan dengan resolusi 1280 x 800 

pada 15 frame per detik. Pemilihan dataset merujuk pada penelitian terdahulu untuk memastikan 

validitas perbandingan performa metode penelitian ini dengan metode sebelumnya pada kondisi uji yang 

sesuai. Pengumpulan dataset berupa 10 video dengan kondisi pencahayaan malam hari untuk 

memfokuskan penelitian pada permasalahan visibilitas rendah. Penyesuaian dataset dilakukan dengan 

mengubah data video menjadi kumpulan frame. Data video tersebut diubah menjadi frame dengan 

kecepatan 4 frame per detik dan resolusi 640x400 sehingga didapatkan total 888 frame atau citra. Dataset 

kemudian dibagi menjadi Subset Eksperimen dan Subset Evaluasi dengan perbandingan 7:3 secara acak, 

sehingga didapatkan 604 citra pada Subset Eksperimen yang digunakan untuk proses pencarian 

kombinasi parameter optimal dan 284 citra pada Subset Evaluasi yang digunakan untuk pengujian akhir 

serta evaluasi performa parameter yang telah dioptimalkan. 

2.2. Perancangan Sistem Deteksi Jalur 

Perancangan sistem deteksi jalur terdiri dari beberapa tahapan utama yaitu preprocessing, 

segmentasi, ekstraksi fitur, dan lane matching. Tahap preprocessing bertujuan untuk menyesuaikan citra 

sesuai keperluan sebelum diproses ke tahap selanjutnya [32]. Tahap ini terdiri dari konversi citra dari 

RGB ke grayscale untuk mengurangi kompleksitas dan mempercepat pemrosesan, Median Filter untuk 

menghilangkan noise, dan contrast enhancement dengan metode Automatic CLAHE with Dual Gamma 

Correction. Tahap segmentasi bertujuan untuk mengidentifikasi objek yang relevan pada citra, yaitu 

garis jalur [32].  

 

 
Gambar 1. Workflow Sistem Deteksi Jalur 

 
Tahap ini melibatkan proses deteksi tepi Canny untuk mengubah citra menjadi representasi biner 

yang hanya berisi garis-garis tepi objek. Region of Interest (ROI) juga digunakan untuk memfokuskan 
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sistem pada area spesifik jalur kemungkinan besar berada. Tahap ekstraksi fitur digunakan untuk 

mengekstraksi koordinat garis jalur menggunakan algoritma Progressive Probabilistic Hough 

Transform. Tahap Lane Matching digunakan untuk proses evaluasi dengan membandingkan hasil 

deteksi garis PPHT dengan anotasi ground truth atau data acuan yang valid. Gambar 1 menunjukkan 

workflow perancangan sistem deteksi jalur. 

2.3. Automatic CLAHE with Dual Gamma Correction 

Metode Automatic Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization with Dual Gamma 

Correction (ACLAHEwDGC) dikembangkan untuk mengatasi keterbatasan CLAHE saat diterapkan 

pada citra dengan kondisi pencahayaan rendah atau malam hari (low-light images) [31]. Kelemahan 

utama CLAHE terletak pada penggunaan clip point (titik potong) yang bersifat global dan statis. Pada 

kondisi citra malam hari yang memiliki variasi pencahayaan ekstrem, metode ini biasanya menghasilkan 

artefak halo pada area transisi yang tajam seperti tepi objek akibat peregangan histogram yang 

berlebihan, gagal meningkatkan luminance (kecerahan) pada area bayangan yang sangat gelap, dan 

peningkatan kontras yang agresif tanpa memperhatikan karakteristik visual manusia atau Human Visual 

System (HVS). Metode ACLAHEwDGC mengatasi kelemahan CLAHE dengan beberapa tahapan 

utama, yaitu penentuan clip point adaptif berbasis tekstur, redistribusi histogram, dan koreksi gamma 

ganda (dual gamma correction). 

2.3.1 Content Adaptive Clip Point 

Berbeda dengan CLAHE yang menggunakan nilai clip point tetap, metode ini menghitung clip 

point secara otomatis berdasarkan tingkat tekstur dan rentang dinamis pada setiap blok citra. Pada 

metode ini, wilayah blok homogen disesuaikan ke clip point rendah dan blok bertekstur ke clip point 

tinggi. Tekstur blok ditunjukkan oleh nilai abu-abu rata-rata dan standar deviasinya. Penentuan clip 

point ditunjukkan pada Persamaan 1.  

𝛽 =
𝑀

𝑁
(1 + 𝑃

𝑙𝑚𝑎𝑥

𝑅
+

𝛼

100
(

𝜎

𝐴𝑣𝑔+𝑐
)) (1) 

Variabel 𝑀 adalah jumlah piksel dalam blok, 𝑁 rentang dinamis, 𝜎 standar deviasi blok, 𝐴𝑣𝑔 

nilai rata-rata kecerahan, 𝑙𝑚𝑎𝑥  nilai maksimum dalam blok, dan 𝑅 mewakili seluruh rentang dinamis 

citra (untuk citra 8-bit = 255). 𝑃 dan 𝛼 masing-masing adalah parameter untuk mengontrol bobot rentang 

dinamis dan bobot tekstur.  

 

 
Gambar 2. Penyesuaian Content Adaptive Clip Point pada Berbagai Jenis Blok 
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Gambar 2 menunjukkan penyesuaian content adaptive clip point pada beberapa blok dengan 

tekstur yang berbeda-beda. Blok homogen, seperti langit dan blok dengan kondisi pencahayaan yang 

sangat rendah, memiliki clip point yang rendah. Sedangkan blok dengan tekstur yang beragam, seperti 

pada area jembatan, lampu jalan, dan area yang memiliki bayangan, memiliki clip point yang lebih 

tinggi. Setelah clip point 𝛽 ditentukan, histogram pada setiap blok dipotong. Piksel yang melebihi batas 

𝛽 didistribusikan kembali ke seluruh level abu-abu untuk menjaga densitas total. Fungsi transformasi 

kumulatif (CDF) kemudian dihitung untuk mendapatkan fungsi pemetaan awal 𝑇1(𝑙). 

2.3.2 Dual gamma correction 

Gamma correction lokal dapat menyebabkan distorsi kontras, sehingga pada ACLAHEwDGC 

dikembangkan dual gamma correction. Gamma correction pertama diterapkan ke dalam kerangka kerja 

CLAHE untuk mencegah distorsi warna dan peningkatan yang berlebihan. Pertama-tama, ditentukan 

bobot peningkatan (𝑊𝑒𝑛) pada blok menggunakan nilai keabuan maksimum citra (𝐿𝑚𝑎𝑥) dan referensi 

nilai keabuan (𝐿𝛼) yang merupakan nilai referensi CDF bernilai 0.75, pada Persamaan 2. 

𝑊𝑒𝑛 = (
𝐿𝑚𝑎𝑥

𝐿𝛼
)1−𝛾1 (2) 

Selanjutnya, bobot tersebut digunakan untuk memperbarui nilai maksimum lokal (𝑙′𝑚𝑎𝑥) di setiap 

blok pada Persamaan 3. Fungsi pemetaan akhir (𝑇1(𝑙)) ditunjukkan pada Persamaan 4, di mana kontras 

(𝑐𝑑𝑓(𝑙)) CLAHE digabungkan dengan luminance (𝑙′𝑚𝑎𝑥). Nilai gamma correction pertama (𝛾1) adaptif 

kemudian dihitung pada Persamaan 5. 

𝑙′𝑚𝑎𝑥 = 𝑙𝑚𝑎𝑥 × 𝑊𝑒𝑛 (3) 

𝑇1(𝑙) = 𝑙′𝑚𝑎𝑥 × 𝑐𝑑𝑓(𝑙) (4) 

𝛾1 =
𝑙𝑛(𝑒+𝑐𝑑𝑓(𝑙))

8
 (5) 

Gamma correction kedua (𝛾2) berfungsi sebagai ambang batas minimum mencegah under 

enhancement pada area yang terlalu gelap dan menghaluskan kurva transformasi untuk menghindari 

artefak. Persamaan 6 menunjukkan fungsi 𝛾2 dengan nilai adaptif 𝛾2 ditunjukkan pada Persamaan 7, di 

mana 𝑐𝑑𝑓𝜔 didapatkan dari pembobotan distribusi histogram.  

𝐺𝑎𝑚𝑚𝑎(𝑙) = 𝐿𝑚𝑎𝑥 × (
𝑙

𝐿𝑚𝑎𝑥
)2 (6) 

𝛾2 =
1+ 𝑐𝑑𝑓𝜔(𝑙)

2
 (7) 

Setelah mendapatkan 𝑇1 dan 𝐺𝑎𝑚𝑚𝑎(𝑙), algoritma memilih hasil akhir kurva berdasarkan 

ambang batas dinamis (𝐷𝑡ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑) yang ditunjukkan pada Persamaan 8.  

𝐼𝑓 𝑟 > 𝐷𝑡ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑, 𝑇 = 𝑚𝑎𝑥(𝑇1(𝑙)  , 𝐺𝑎𝑚𝑚𝑎 (𝑙)) 

𝑒𝑙𝑠𝑒, 𝑇 = 𝐺𝑎𝑚𝑚𝑎(𝑙) (8) 

Gambar 3 menunjukkan contoh fungsi transformasi yang disesuaikan oleh dual gamma 

correction dan hasil peningkatan kontrasnya. Garis biru adalah kurva 𝛾1 dan garis hijau adalah 

𝛾2 sebagai ambang batas, jika kurva biru berada di bawah kurva hijau, maka bagian tersebut akan 

digantikan oleh kurva 𝛾2. Pada contoh, bagian blok yang sangat gelap menggunakan kurva 𝛾2 untuk 

meningkatkan nilai piksel yang terlalu rendah agar detailnya terlihat jelas. 
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Gambar 3. Contoh Fungsi Transformasi Dual Gamma 

Correction pada Blok Tertentu 

 

2.4. Progressive Probabilistic Hough Transform 

Progressive Probabilistic Hough Transform (PPHT) dikembangkan untuk mengatasi kekurangan 

Standard Hough Transform yang memproses semua piksel tepi untuk mendeteksi garis sehingga 

memiliki kompleksitas komputasi dan menghasilkan deteksi yang kurang akurat [23]. Algoritma ini 

menggunakan pendekatan probabilistik dengan memilih subset piksel tepi secara acak untuk melakukan 

voting pada ruang akumulator. Piksel-piksel tersebut teridentifikasi sebagai segmen garis terpanjang 

ketika sebuah puncak pada akumulator melebihi ambang batas atau threshold tertentu, kemudian 

dihapus. Penghapusan progresif ini dilakukan untuk mencegah piksel dihitung dua kali dan 

menghentikan proses lebih awal setelah garis-garis terkuat terdeteksi sehingga proses lebih cepat dan 

efisien. 

Gambar 4 menunjukkan perbedaan hasil deteksi antara SHT dan PPHT. Algoritma SHT 

menghasilkan garis vektor tak terhingga dari pasangan (𝜃, 𝑟), sedangkan PPHT menghasilkan segmen 

garis dengan titik awal dan akhir tertentu (𝑃𝑡0, 𝑃𝑡1) yang lebih sesuai dengan bentuk jalur dan dapat 

mendeteksi jalur melengkung sebagai rangkaian segmen garis pendek. Hasil algoritma PPHT 

memungkinkan lebih sedikit noise dan jumlah false positive karena hanya menghasilkan 5 sampai 15 

segmen garis yang relevan, sedangkan SHT menghasilkan 30 sampai 50 garis.  

 

  

Hasil SHT Hasil PPHT 

Gambar 4. Perbedaan Hasil Deteksi SHT dan PPHT 

 

2.5. Point-Based Distance Evaluation 

Metode evaluasi berbasis jarak (point-based distance evaluation) merupakan standar evaluasi 

deteksi jalur yang ditetapkan oleh benchmark deteksi jalur TuSimple. Evaluasi dimulai dengan 

merepresentasikan garis jalur sebagai susunan titik-titik sampel yang diambil secara merata pada garis 

https://jutif.if.unsoed.ac.id/
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potong horizontal lalu menghitung selisih koordinat antara titik sampel hasil deteksi dengan anotasi 

ground truth. Sebuah titik prediksi diklasifikasikan sebagai akurat apabila selisih jarak berada di bawah 

ambang batas yang ditetapkan [33]. Pada penelitian ini, apabila rata-rata selisih jarak atau Average 

Distance pada setiap titik sampel kurang dari 5 piksel, maka garis tersebut diklasifikasikan sebagai garis 

terdeteksi akurat atau True Positive Line, sedangkan jika lebih dari 5 piksel maka diklasifikasikan 

sebagai False Positive Line. Informasi tersebut kemudian digunakan untuk menghitung tiga metrik, 

yaitu Distance Score, Line Precision, dan Lane Recall yang kemudian digunakan untuk menghitung 

Overall Score. Perhitungan ketiga metrik tersebut ditunjukkan pada Persamaan 9, 10, dan 11. 

𝐿𝑖𝑛𝑒 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃𝑙𝑖𝑛𝑒𝑠

𝑇𝑃𝑙𝑖𝑛𝑒𝑠+𝐹𝑃𝑙𝑖𝑛𝑒𝑠
  (9) 

𝐿𝑎𝑛𝑒 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑑𝑒𝑡𝑒𝑐𝑡𝑒𝑑𝑙𝑎𝑛𝑒𝑠

𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑎𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙𝑙𝑎𝑛𝑒𝑠
    (10) 

𝐷𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =
1.0

1.0+𝐴𝑣𝑒𝑟𝑎𝑔𝑒 𝑇𝑃 𝐿𝑖𝑛𝑒 𝐷𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒
  (11) 

Line Precision merupakan presentase True Positive Line. Lane Recall menunjukkan persentase 

total jalur ground truth yang berhasil terdeteksi atau jalur yang memiliki overlap dengan True Positive 

Line. Distance Score menunjukkan skor rata-rata jarak True Positive Line terhadap ground truth. 

Perhitungan Distance Score merupakan hasil normalisasi karena nilai rata-rata jarak True Positive Line 

adalah metrik error sehingga dibutuhkan rumus inversi untuk mempermudah perhitungan nilai Overall 

Score. Ketiga metrik tersebut kemudian digunakan untuk menghitung nilai akurasi keseluruhan yaitu 

Overall Score menggunakan weighted score dengan Persamaan 9. Pada deteksi jalur, kegagalan sistem 

dalam mendeteksi marka jalan yang sebenarnya ada (False Negative Lane) memiliki risiko fatalitas 

tertinggi karena dapat menyebabkan kendaraan keluar jalur sehingga pembobotan terbesar ada pada 

metrik Lane Recall [34]. 

𝑂𝑣𝑒𝑟𝑎𝑙𝑙 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = (0.6 × 𝐿𝑎𝑛𝑒 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙) + (0.3 × 𝐿𝑖𝑛𝑒 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛) +  (12) 

(0.1 𝐷𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒) 

2.6. Parameter Optimization 

Parameter optimization dilakukan untuk memperoleh kombinasi parameter terbaik dari sistem 

deteksi jalur.  

 

Gambar 5. Workflow tahap parameter optimization 
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Kombinasi parameter dengan rata-rata Overall Score tertinggi pada Subset Eksperimen dipilih 

sebagai parameter optimal untuk digunakan sebagai evaluasi akhir pada Subset Evaluasi. Pencarian 

kombinasi dilakukan dengan Bayesian Optimization karena dataset yang cukup besar. Metode ini dipilih 

karena mampu mengeksplorasi ruang parameter sehingga mencapai solusi optimal dengan jumlah 

evaluasi iterasi yang minimal dibandingkan dengan metode pencarian menyeluruh atau exhaustive 

methods seperti grid search atau random search [35]. Gambar menunjukkan workflow tahap parameter 

optimization. 

2.7. Evaluasi dan Perbandingan 

Setelah dilakukan parameter optimization, kombinasi parameter optimal diimplementasikan pada 

Subset Evaluasi untuk mendapatkan akurasi akhir untuk kemudian dilakukan analisis. Evaluasi juga 

dilakukan dengan melakukan perbandingan hasil metode sebelumnya yang menggunakan CLAHE 

untuk metode peningkatan kontras dan Standard Hough Transform untuk metode deteksi jalur. 

3. HASIL 

3.1. Rancangan Sistem Deteksi Jalur 

Perancangan sistem dilakukan dengan pembuatan implementasi proses pengolahan citra pada 

sistem deteksi jalur jalan raya. Algoritma sistem deteksi jalur ditunjukkan pada Tabel 1. 

Tabel 1. Algoritma Deteksi Jalur Menggunakan PPHT dan ACLAHEwDGC 

Algoritma Deteksi Jalur 

Input: image (image in RGB)   

Output: detected_lines (image with detected lines) 

Steps: 

Step 1: gray = cv2.cvtColor(image, cv2.COLOR_RGB2GRAY) 

Step 2: filtered = cv2.medianBlur(gray, ksize) 

Step 3: enhanced = (filtered, params(block_size, alpha, delta, pi)) 

Step 4: edges = cv2.Canny(enhanced, low_thresh, high_thresh) 

Step 5: roi = edges[height/2 : height, 0 : width] 

Step 6: lines = cv2.HoughLinesP(roi, params(threshold, minlinelength, 

maxlinegap)) 

End 

Algoritma dimulai dengan mengubah citra dari format RGB menjadi grayscale untuk 

menyederhanakan proses komputasi. Citra grayscale kemudian diproses menggunakan median filter 

untuk mereduksi noise tanpa menghilangkan detail penting pada tepi citra. Selanjutnya, citra hasil 

filtering diperkuat kontrasnya menggunakan metode ACLHEwDGC agar garis jalur tampak lebih jelas, 

khususnya pada citra malam hari yang umumnya memiliki kontras rendah. Setelah proses peningkatan 

kontras, dilakukan proses edge detection menggunakan metode Canny untuk mengekstraksi tepi objek. 

Selanjutnya, ditentukan Region of Interest (ROI) menggunakan koordinat poligon, sehingga hanya 

bagian citra yang berada dalam area tersebut yang diproses lebih lanjut. Selanjutnya, metode PPHT 

diterapkan untuk mendeteksi garis-garis dari hasil deteksi tepi Canny yang sudah diterapkan ROI. Citra 

hasil deteksi kemudian dibandingkan dengan ground truth untuk mengidentifikasi kesesuaian antara 

keduanya. Gambar menunjukkan contoh hasil implementasi dari algoritma deteksi jalur. 

3.2. Parameter Optimization 

Proses parameter optimization dilakukan untuk mencari kombinasi parameter paling optimal pada 

Subset Eksperimen yang berjumlah 604 frame citra jalur pada malam hari. Tabel 2 menunjukkan 
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perbandingan inisiasi awal parameter implementasi sistem deteksi jalur dan hasil dari parameter 

optimization. 

 

 

 

 

Grayscale Median Filter ACLAHEeDGC 

 

  

Deteksi Canny ROI PPHT 

Gambar 6. Contoh Hasil Implementasi 

 

Tabel 2. Hasil Parameter Optimization 

Metode Parameter Inisiasi Awal 
Hasil Parameter 

Optimization 

Median Filter Kernel 5x5 3x3 

ACLAHEwDGC Block Size 32 32 

 Alpha 100 40 

 Delta 50 20 

 P 1.5 0.5 

Deteksi Canny Threshold atas, bawah (100, 300) (50, 150) 

ROI Bentuk Persegi Persegi Panjang 

PPHT Threshold 100 35 

 Min Line Length 100 40 
 Max Line Gap 10 200 

 

3.2.1 Median Filter 

Median filter dipengaruhi oleh ukuran kernel untuk mengatur pengurangan noise. Hasil 

parameter optimization dan pengujian pada Tabel 3 menunjukkan bahwa ukuran kernel 3x3 adalah 

ukuran paling optimal yang menyeimbangkan antara reduksi noise dengan tetap mempertimbangkan 

informasi tepi jalur. Penggunaan kernel 5x5 dan 7x7 menyebabkan smoothing berlebihan yang 

menyebabkan banyak jalur tidak terdeteksi sehingga menurunkan metrik Lane Recall. 

Metode ACLAHEwDGC dipengaruhi beberapa parameter, yaitu block size, alpha, delta, dan P. 

Tabel 4 menunjukkan pengujian masing-masing parameter. Parameter block size menentukan 

keseimbangan antara ketajaman tepi dan risiko over enhancement pada tekstur area homogen. Hasil 

parameter optimization dan pengujian menunjukkan block size 32 memberikan kontras lokal terbaik 

tanpa meningkatkan false positive line sehingga memiliki metrik Line Precision paling unggul. 
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Tabel 3. Hasil Pengujian Ukuran Kernel Median Filter 

Ukuran kernel Avg. Line 

Precision 

Avg. Lane Recall Avg. Distance 

Score (pixel) 

Avg Overall 

Score 

3x3 0.98 0.92 0.35 0.96 

5x5 0.96 0.84 0.26 0.86 

7x7 0.96 0.73 0.28 0.78 

 

3.2.2 Auto CLAHE with Dual Gamma Correction (ACLAHEwDGC) 

Ukuran yang lebih besar memunculkan banyak noise yang salah terdeteksi sebagai garis.  

Parameter alpha mengatur variansi histogram untuk menyeimbangkan peningkatan kontras 

dengan risiko munculnya noise pada area homogen. Hasil parameter optimization dan pengujian 

menunjukkan nilai 50 paling optimal untuk meningkatkan kontras tanpa memperkuat noise di area 

homogen, sedangkan nilai yang lebih tinggi menyebabkan kontras berlebih dan deteksi false positive 

line yang dapat menurunkan metrik Line Precision.  

Parameter delta mengatur threshold gamma correction kedua, di mana nilai tinggi menjaga 

transisi alami dan nilai rendah dapat menyebabkan over enhancement. Hasil parameter optimization dan 

pengujian menunjukkan nilai delta 20 paling optimal untuk meningkatkan performa Lane Recall karena 

memungkinkan penerapan gamma correction pada area yang sangat gelap. Nilai tinggi akan membatasi 

peningkatan kontras, menyebabkan jalur pada blok gelap gagal terdeteksi.  

Parameter P mengontrol bobot rentang dinamis. Hasil parameter optimization dan pengujian 

menunjukkan nilai P 0.5 menghindari kontras berlebihan pada area terang sehingga semua jalur dapat 

terdeteksi dengan benar. Nilai yang terlalu tinggi dapat menghasilkan kontras berlebihan pada area 

terang sehingga pada jalur tidak terdeteksi garis sama sekali yang menyebabkan penurunan performa 

metrik Lane Recall.  

Hasil pengujian parameter pada ACLAHEwDGC pada Tabel menunjukkan metode ini memiliki 

cukup robust, di mana variasi pada parameter kontrol seperti block size, alpha, delta, dan P tidak 

mengubah performa hasil secara signifikan karena sistem secara otomatis menghitung clip point adaptif 

berdasarkan karakteristik tekstur lokal di setiap blok. 

 

Tabel 4. Hasil Pengujian Parameter ACLAHEwDGC 

Parameter  Nilai Avg. Line 

Precision 

Avg. Lane 

Recall 

Avg. Distance 

Score (pixel) 

Avg Overall 

Score 

Block SIZE 32 0.98 0.92 0.35 0.96 

 64 0.96 0.93 0.41 0.95 

 128 0.95 0.94 0.39 0.94 

Alpha 50 0.98 0.92 0.35 0.96 

 100 0.97 0.92 0.36 0.95 

 200 0.97 0.91 0.37 0.95 

Delta 20 0.98 0.92 0.35 0.96 

 100 0.98 0.88 0.30 0.95 

 200 0.98 0.88 0.30 0.95 

P 0.5 0.98 0.92 0.35 0.96 

 1.5 0.97 0.91 0.37 0.94 

 2.5 0.97 0.90 0.40 0.94 

 

3.2.3 Deteksi Canny 

Threshold deteksi Canny berfungsi untuk sensitivitas deteksi tepi. Hasil parameter opimization 

dan pengujian pada Tabel menunjukkan rasio optimal adalah 50:150. Threshold bawah yang terlalu 

rendah akan menghasilkan banyak garis salah terdeteksi atau false positive line akibat noise sehingga 
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dapat menurunkan perfoma metrik Line Precision. Threshold atas terlalu tinggi akan menghasilkan garis 

jalur yang lemah tidak terdeteksi sama sekali sehingga dapat menurunkan performa metrik Lane Recall. 

 

Tabel 5. Hasil Pengujian Threshold Deteksi Canny 

Threshold  

(bawah, atas) 

Avg. Line 

Precision 

Avg. Lane Recall Avg. Distance 

Score (pixel) 

Avg Overall 

Score 

30, 90 0.95 0.91 0.39 0.94 

50, 150 0.98 0.92 0.35 0.96 

100, 300 0.99 0.64 0.40 0.88 

 

3.2.4 Region of Interest (ROI) 

Bentuk ROI berfungsi untuk memfokuskan deteksi pada area jalan raya dan membuang objek 

yang tidak relevan. Hasil parameter optimization dan pengujian pada Tabel 6 menunjukkan bentuk 

persegi ditemukan paling efektif dalam penelitian ini karena mencakup seluruh informasi garis tepi jalur 

tanpa memotong data penting. Bentuk segitiga atau trapesium menurunkan performa metrik Lane Recall 

karena memotong bagian jalur jalan yang diperlukan untuk deteksi. 

Tabel 6. Hasil Pengujian Bentuk ROI 

Bentuk ROI Avg. Line 

Precision 

Avg. Lane Recall Avg. Distance 

Score (pixel) 

Avg Overall 

Score 

Persegi 0.98 0.92 0.35 0.96 

Segitiga 0.98 0.37 0.46 0.79 

Trapesium 0.97 0.69 0.39 0.88 

 

3.2.5 Progressive Probabilistic Hough Transform (PPHT) 

Metode PPHT dipengaruhi oleh parameter threshold, minLineLength, dan maxLineGap. Tabel 7 

menunjukkan pengujian masing-masing parameter. Parameter threshold merupakan ambang batas 

minimum titik dalam akumulator untuk mendeteksi garis. Hasil parameter optimization dan pengujian 

menunjukkan nilai 50 adalah yang paling optimal. Nilai yang terlalu rendah menyebabkan banyak garis 

terdeteksi di luar jalur sebenarnya atau false positive line yang menyebabkan penurunan performa metrik 

Line Precision, sementara nilai yang terlalu tinggi membuat garis jalur yang asli gagal dikenali sehingga 

menurunkan performa metrik Lane Recall.   

 

Tabel 7. Hasil Pengujian Parameter PPHT 

Parameter  Nilai Avg. Line 

Precision 

Avg. Lane 

Recall 

Avg. Distance 

Score (pixel) 

Avg Overall 

Score 

Threshold 10 0.95 0.92 0.36 0.94 

 50 0.98 0.92 0.35 0.96 

 100 0.96 0.73 0.28 0.78 

Min Line Length 40 0.98 0.92 0.35 0.96 

 100 0.97 0.76 0.32 0.91 

 200 0.95 0.41 0.34 0.79 

Max Line Gap 10 0.98 0.90 0.36 0.95 

 50 0.98 0.91 0.37 0.95 

 100 0.98 0.92 0.35 0.96 

 

Parameter minLineLength adalah panjang minimum sebuah garis untuk dianggap sebagai garis. 

Hasil parameter optimization dan pengujian menunjukkan nilai 40 paling tepat untuk mendeteksi marka 
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jalan. Nilai yang terlalu tinggi akan mengabaikan marka jalan yang putus-putus sehingga menurunkan 

performa metrik Lane Recall.  

Parameter maxLineGap adalah jarak maksimum antar segmen garis untuk dihubungkan menjadi 

satu garis. Hasil parameter optimization dan pengujian menunjukkan nilai 100 optimal untuk mengatasi 

celah antar jalur, sedangkan nilai yang terlalu rendah akan membuat garis terfragmentasi dan gagal 

terdeteksi sebagai satu jalur utuh yang menyebabkan penurunan performa metrik Lane Recall. Nilai 10 

dan 50 tidak memberikan perbedaan hasil yang besar pada metrik Line Precision karena sistem berhasil 

tidak mendeteksi noise sebagai false positive line. 

3.3. Evaluasi dan Perbandingan 

Evaluasi dilakukan pada data Subset Evaluasi yang berjumlah 284 citra. Citra diproses 

menggunakan sistem deteksi jalur malam hari ACLAHEwDGC dan PPHT yang telah dioptimasi 

menggunakan Bayesian Optimization. Berdasarkan pengujian akhir, didapatkan hasil rata-rata Line 

Precision 0.98, Lane Recall 0.90, Average Distance 0.38 piksel, dan Overall Score sebesar 0.95.  

Validasi konsistensi performa sistem deteksi pada seluruh frame dilakukan dengan perhitungan standar 

deviasi dan Confidence Interval. Tabel 8 menunjukkan hasil statistik evaluasi sistem deteksi jalur pada 

Subset Evaluasi. Nilai standar deviasi rendah pada Line Precision (0.083) menunjukkan sistem stabil 

dalam meminimalisasi garis terdeteksi palsu (false positive line). Confidence Interval 95% pada Lane 

Recall menunjukkan sistem dapat mendeteksi dengan total jalur sebenarnya. 

  

Tabel 8. Hasil Statistik Evaluasi Sistem Deteksi Jalur pada Subset Evaluasi 

Metrik Mean Standar Deviasi 
95% Confidence 

Interval 

Line Precision 0.98 0.083 0.962 – 0.982 

Lane Recall 0.90 0.179 0.881 – 0.925 

 

Evaluasi kemudian dilakukan dengan membandingkan hasil dengan penelitian yang 

menggunakan CLAHE dan Standard Hough Transform. Tabel 9 menunjukkan perbandingan hasil 

dengan metode rujukan pada dataset benchmark DIML. 

 

Tabel 9. Perbandingan dengan Metode Rujukan Dataset Benchmark DIML 

Metode 
Avg. Line 

Precision 
Avg. Lane Recall 

Avg. Distance 

Score (pixel) 

Avg Overall 

Score 

CLAHE, Hough 

Transform 
0.88 0.48 0.88 0.76 

ACLAHEwWDGC, 

PPHT 
0.98 0.90 0.38 0.95 

 

Metode ACLAHEwDGC menghasilkan citra preprocessing dengan distribusi kontras yang lebih 

seimbang sehingga tepi jalur jalan terlihat lebih jelas. Namun, perbedaan metrik Lane Recall yang cukup 

besar, yaitu 0.48 dan 0.90, menunjukkan bahwa metode Standard Hough Transform gagal mendeteksi 

sebagian besar jalur. Kegagalan ini disebabkan oleh mekanisme global voting pada SHT yang 

memerlukan garis lurus sempurna sehingga sulit mengenali jalur putus-putus atau jalur yang sedikit 

melengkung. Selain itu, SHT menghasilkan garis lurus panjang yang menyebabkan posisi garis yang 

tidak sesuai di ujung jalur, sehingga menurunkan performa metrik Line Precision menjadi 0.88. 

Sebaliknya, metode PPHT berhasil mengatasi kekurangan tersebut karena menggunakan pendekatan 

berbasis segmen yang mampu mengenali marka putus-putus dan mengikuti bentuk jalan secara fleksibel. 

Hal ini dibuktikan oleh nilai rata rata metrik Distance Score yang sangat kecil, yaitu 0.38 piksel, yang 
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menunjukkan bahwa garis yang dihasilkan PPHT jauh lebih presisi dan berhimpit rapat dengan jalur 

jalan yang sebenarnya. Contoh perbedaan hasil visual kedua metode ditunjukkan pada Gambar 7. 

 

 
Gambar 7. Perbedaan Hasil Deteksi dengan Metode yang Dibandingkan 

 

4. DISKUSI 

Meskipun metode ACLAHEwDGC dan PPHT memberikan performa cukup optimal, penurunan 

akurasi masih terjadi pada kondisi tertentu. Kegagalan sistem terjadi karena keberadaan objek lain di 

dalam area ROI. Sistem bekerja dengan mengekstraksi fitur tepi tanpa bisa membedakan jenis objek. 

Pantulan cahaya lampu dan bagian mobil membentuk garis lurus sehingga algoritma deteksi tepi Canny 

mendeteksi tepi objek yang kemudian terdeteksi sebagai garis jalur oleh PPHT. Hal ini menyebabkan 

menurunnya metrik Line Precision karena sistem mendeteksi garis bukan jalur atau false positive line. 

Kegagalan sistem juga terjadi pada citra yang terlalu kabur atau mengalami motion blur karena 

guncangan kamera atau pergerakan mobil. Kondisi ini menyebabkan batas tepi antara jalur dan 

permukaan aspal atau jalan menjadi samar sehingga perubahan piksel di area menjadi sangat halus. 

Meskipun metode ACLAHEwDGC sudah diterapkan untuk memperbaiki kontras, perbedaan intensitas 

pada area yang kabur mengakibatkan sistem gagal mengenali area sebagai fitur tepi sehingga garis jalur 
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tidak terdeteksi sama sekali. Hal ini menyebabkan sistem menghasilkan missed detection atau false 

negative lane yang mengakibatkan penuruan performa metrik Lane Recall.  Contoh kegagalan sistem 

deteksi ditunjukkan pada Gambar 8. 

 

 
Gambar 8. Contoh Hasil Gagal Deteksi 

 

Penggunaan metode terkini dengan deep learning pada deteksi jalur banyak diterapkan pada 

dataset skala besar seperti TuSimple dan CULane. Metode CCCNet yang menggabungkan mekanisme 

criss-cross attention menghasilkan performa F1-Score sebsesar 76.02% pada kondisi pencahayaan 

malam hari pada dataset CULane menunjukkan performa yang kurang optimal meskipun pada 

kompleksitas yang cukup tinggi dari mekanisme attention pada aplikasi real-time dengan sumber daya 

yang terbatas dengan [36]. Metode Wavelet-Enhanced Feature Pyramid Network (WE-FPN) 

menghasilkan performa F1-Score sebesar 76.02% pada kondisi pencahayaan malam hari dengan dataset 

yang sama [37]. Studi komparatif yang dilakukan pada dataset TuSimple menunjukkan bahwa meskipun 

model U-Net dan SCNN mampu mencapai akurasi 98.3%, namun memiliki waktu inferensi yang 

lambat, yaitu 61,11 ms, sehingga membutuhkan keseimbangan antara akurasi dan beban komputasi 

untuk diaplikasikan pada aplikasi real-time [38]. Pendekatan yang dilakukan dengan metode tradisional 

pada penelitian ini menggunakan ACLAHEwDGC dan PPHT pada dataset DIML mampu mencapai 

performa Overall Score 95% yang kompetitif dengan efisiensi yang jauh lebih tinggi. Hal ini 

menunjukkan bahwa metode yang disusulkan dapat menjadi alternatif yang lebih cost-effective dan 

ringan untuk implementasi pada embedded system untuk kendaraan otonom. 

5. KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil penelitian deteksi jalur pada kondisi malam hari menggunakan Automatic 

CLAHE with Dual Gamma Correction (ACLAHEwDGC) dan Progressive Probabilistic Hough 

Transform (PPHT) yang telah dilakukan, dapat disimpulkan bahwa parameter optimal didapatkan 
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dengan ukuran kernel Median Filter 3×3, parameter ACLAHEwDGC (block size 32, alpha 50, delta 20, 

P 0.5), Threshold Canny (50, 150), serta parameter PPHT (Threshold 35, MinLineLength 40, 

MaxLineGap 100). Metode deteksi ini mendapatkan rata rata Overall Score paling optimal 0,96 dengan 

rata-rata Line Precision 0.98, Lane Recall 0.90, dan Distance Score 0.38 piksel, menunjukkan bahwa 

sistem berhasil mendeteksi keberadaan jalur dengan baik, termasuk marka jalur putus-putus, dan 

meminimalisir kesalahan deteksi (false positive). 

Penelitian ini membuktikan bahwa pendekatan metode pengolahan citra tradisional dengan 

optimasi parameter dapat menjadi alternatif efisien dibandingkan dengan pendekatan deep learning 

yang memiliki komputasi tinggi untuk aplikasi real-time terutama pada kasus spesifik, seperti pada 

kondisi pencahayaan malam hari, sehingga dapat mendukung pengembangan sistem Advance Driver 

Assistance Systems (ADAS) di masa depan. Saran yang dapat dipertimbangkan untuk penelitian 

selanjutnya adalah memperbaiki penggunaan metode interpolasi bilinear pada tahap rekonstruksi blok 

CLAHE yang menghasilkan noise artefak blok yang terlihat kasar karena dapat mempengaruhi hasil 

deteksi tepi pada batas blok, mengembangkan sistem untuk mencegah objek lain seperti mobil atau 

pantulan cahaya yang terdeteksi sebagai false positive line, seperti menambahkan algoritma semantic 

segmentation berbasis deep learning, dan mengembangkan metode deteksi tepi yang lebih adaptif dan 

metode peningkatan kontras yang lebih baik untuk mengatasi kegagalan deteksi pada kondisi citra yang 

mengalami motion blur. 
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