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ABSTRAK 

Kesesakan jalanraya merambat ke seluruh rangkaian disebabkan oleh peningkatan 
aliran trafik di jalan raya yang berjiran. Ramalan kesan riak (ripple effect) ke atas 
rangkaian ini sangat penting bagi pemandu untuk mengelakkan kesesakan jalan raya. 
Sebelum   ini, kajian perambatan (propagation) aliran trafik menggabungkan data 
trajektori masa nyata. Sistem Kedudukan Global (GPS) dengan maklumat jalan yang 
berhubung. Masalah timbul apabila ramalan tidak boleh dilakukan dengan kaedah ini 
jika data trafik sebenar dari sensor seperti Internet of Things (IoT) tidak mempunyai 
maklumat mengenai jalan raya yang saling berhubung. Oleh itu, objektif utama kajian 
ini  ialah  untuk  membangunkan  satu model Hidden Markov bagi meramal 
perambatan aliran  trafik menggunakan data trafik sebenar tanpa maklumat mengenai 
jalan raya yang saling berhubung. Untuk mencapai objektif ini, hubungan antara jalan 
raya berjiran dikenal pasti dan dianalisis menggunakan pola aliran trafik menurut hari 
dan masa. Faktor spatial dan temporal yang mempengaruhi kesesakan jalan raya di 
satu kawasan kejiranan juga dikaji. Metodologi kajian adalah berasaskan lima fasa 
utama dalam kitar hayat pembelajaran mesin iaitu pemerolehan data, pra-pemprosesan 
data, pemprosesan, latihan dan penilaian. Untuk meningkatkan prestasi ramalan 
model, satu kaedah penggugusan keadaan trafik dibangunkan menggunakan algoritma 
pengecaman pola. Hasil penggugusan ini seterusnya divisualisasi dan dianalisis 
menggunakan data trafik sebenar. Kajian ini mendapati bahawa hubungan antara jalan 
raya sangat mempengaruhi ketepatan ramalan. Satu model ramalan trafik 
menggunakan Hidden Markov berasaskan purata jalan berjiran menjadi penanda aras 
bagi model yang dibangunkan. Model kajian ini menunjukkan prestasi yang tinggi 
apabila hubungan korelasi antara jalan raya melebihi 0.6. Malah, hasil eksperimen 
menunjukkan bahawa ketepatan ramalan dengan model Hidden Markov yang 
dicadangkan mencapai 90% apabila hubungan antara jalan raya melebihi 85%. 
Terdapat dua sumbangan utama kajian iaitu (i) kaedah penggugusan keadaan trafik 
untuk mengenalpasti jalan raya yang mempunyai hubungan tinggi dengan jalan 
sasaran, dan (ii) model Hidden Markov untuk meramal perambatan aliran trafik di 
jalan raya yang berjiran. 
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PREDICTING TRAFFIC FLOW PROPAGATION BASED ON CONGESTION AT 

NEIGHBOURING ROADS USING HIDDEN MARKOV MODEL (HMM)  

ABSTRACT 

Road congestion propagates throughout a road network due to increase in traffic flow 
on neighbouring roads. Prediction of this ripple effect is very important for drivers to 
avoid road congestion. Previously, traffic flow propagation studies incorporated real-
time Global Positioning System (GPS) trajectory data which includes information on 
connected roads. The problem arises when prediction cannot be made using this 
method when the actual traffic data from sensors such as the Internet of Things (IoT) 
does not have information on inter-connected roads. Therefore, the main objective of 
this research is to develop a Hidden Markov model to predict traffic flow propagation 
using actual traffic data without information on inter-connected roads. To achieve this 
objective, relationships between neighbouring roads are identified and analysed using 
traffic flow patterns according to day and time. The spatial and temporal factors that 
influence traffic flow near a congested road in a neighbouring area were also 
investigated. The research methodology is based on five main phases of the machine 
learning life cycle namely data collection, data pre-processing, processing, training 
and evaluation. To increase the prediction performance of the model, a traffic state 
clustering method is developed using pattern recognition algorithm. Results of 
clustering were then visualized and analysed using real traffic data. This study found 
that relationship between roads greatly affects the accuracy of prediction. A similar 
Hidden Markov model was used as the benchmark against the developed model. The 
model of this study shows high performance when the correlation between roads is 
above 0.6. In fact, the experimental results show that the prediction accuracy with the 
Hidden Markov model reaches 90% when the relationship between roads is more than 
85%. There are two main contributions of this work namely (i) a traffic state 
clustering method to identify roads that have a high relationship with the target road, 
and (ii) a Hidden Markov model to predict traffic flow propagation of neighbouring 
roads. 
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BAB I  

 

 

PENDAHULUAN 

1.1 LATAR BELAKANG PENYELIDIKAN 

Peningkatan jumlah penduduk menyebabkan peningkatan penggunaan kereta dalam 

era moden ini, seterusnya menyebabkan kesesakan trafik menjadi lebih teruk. 

Kerugian daripada kesesakan trafik bukan sahaja menyebabkan kerugian ekonomi (G. 

Wang & Kim 2016), tetapi juga menyebabkan kerosakan alam sekitar (Jiang et al. 

2017), ia membazirkan masa dan tenaga, (Xiaomeng Wang et al. 2015), stres manusia 

dan pencemaran alam sekitar (Petrovska & Stevanovic 2015) (W. Hu et al. 2014). 

Bagi mengatasi masalah ini, pemandu memerlukan maklumat trafik yang boleh 

menjejaskan pemanduan akibat kesesakan trafik, seperti mengubah tabiat pemanduan 

mereka dan laluan memandu,  (G. Zhu et al. 2016) dan ia menyebabkan perubahan 

dalam rantaian trafik di bahagian hulu dan hilir jalan yang saling berhubung dan juga 

di bahagian lain jalan yang berada dalam rangkaian. Memantau dan memahami 

kesesakan trafik adalah sangat sukar (Jiang et al. 2017) di mana salah satu kerumitan 

kesesakan trafik adalah dinamik dan saling berkaitan. Kesesakan trafik merambat dari 

satu jalan ke jalan berjiran (Z. Wang et al. 2013). Jalan berjiran adalah jalan yang 

berdekatan, terbagi menjadi jalan yang saling berhubung dan jalan yang tidak 

berhubung. Jalan berhubung adalah jalan yang berhubungan langsung. 

Kebanyakan kajian dalam aliran trafik melibatkan pengvisualan. Pengvisualan 

digunakan untuk menganalisis kesesakan trafik dan perambatan aliran trafik. Sebagai 

contoh, beberapa kajian telah dijalankan untuk menganalisis  ruang (spatial) dan 

temporal, seperti kajian terhadap trajektori GPS menggunakan pengvisualan data 

trajektori masa nyata(Tominski et al. 2012)(Jianqin et al. 2015)(Bast et al. 2014)(Z. 

Wang et al. 2013)(Huang et al. 2015). Kebanyakan kajian pengvisualan trafik masa 
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nyata tidak meramalkan kesan keadaan trafik di jalan berjiran. Walau bagaimanapun 

ramalan perambatan trafik  sangatlah diperlukan, hasil ramalan perambatan boleh 

digunakan untuk mengurus, menganalisis trafik dan untuk mengelakkan kesesakan 

trafik (meminimumkan terjejas teruk). Terdapat beberapa kajian yang terlibat dalam 

meramal perambatan kesesakan trafik. Kajian oleh (Xiong & Vahedian 2018) (Z. 

Chen et al. 2018) (Nguyen et al. 2016a), menggunakan pendekatan graf untuk 

menganggarkan perambatan kesesakan. Satu lagi kajian oleh (Keler et al. 2017) garis 

poli berkelompok (over polyline) digunakan untuk mengesan kesesakan. Semua kajian 

ini menggunakan sub-graf yang kerap untuk mencari punca perambatan yang kerap 

dan semuanya menggunakan data trajektori GPS untuk mengenal pasti laluan 

perjalanan dan jalan yang berhubung. Kajian lain cuba meramal perambatan dengan 

berkelompok secara dinamik (gugusan semula) berdasarkan masa. Termasuk 

penyelidikan  menggunakan pendekatan graf oleh(Besenczi et al. 2020)(Z. Chen et al. 

2018)(Nguyen et al. 2016a), dan trajektori perjalanan oleh(Ye et al. 2016).  

Kebanyakan kajian perambatan kesesakan jalan raya memerlukan set data 

yang mempunyai maklumat mengenai jalan yang berhubung dan arah trafik. 

Penyelidikan ini berfokus kepada meramal perambatan kesesakan trafik jalan raya 

berjiran yang terjejas oleh kesesakan jalan raya menggunakan set data yang tidak 

memiliki maklumat mengenai jalan yang berhubung dan arah trafik. 

1.2 PERMASALAHAN KAJIAN 

Pengurusan trafik yang proaktif memerlukan keupayaan untuk meramal aliran trafik. 

Salah satu tanggungjawab utama Sistem Pengurusan Trafik Termaju  (ATMS - 

Advanced Traffic Management System) adalah meramal keadaan trafik dalam jarak 

pendek hingga jarak pertengahan (Smith et al. 1994). Ramalan ini boleh digunakan 

untuk menguruskan trafik dan untuk mengelakkan kesesakan trafik dan 

meminimumkan kesannya. Sebagai contoh, perjalanan dari titik A ke titik B 

menggunakan jalan I dan jalan II boleh dipengaruhi oleh keadaan trafik di jalan III 

dan jalan IV. Keadaan ini ditunjukkan dalam Rajah 1.1. 
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Rajah 1.1 Keadaan daripada kesesakan jalan 

 
Berdasarkan Rajah 1.1, pemandu menjangkakan aliran trafik di jalan III atau 

jalan IV juga akan memberi kesan kepada aliran trafik jalan berjiran seperti jalan I dan 

jalan II. Menurut Wang et al. (2016), dalam 20 minit kesesakan boleh merambat 

sekitar 5 km, kerana itu kajian ini menjalankan penyelidikan untuk meramal keadaan 

kesesakan trafik jalan berjiran yang terjejas lima (5) km  akibat kesesakan daripada 

jalan sasaran. 

Kajian yang berkaitan dengan penyelidikan ini adalah kajian perambatan 

kesesakan aliran trafik yang menggunakan pendekatan graf oleh (Besenczi et al. 

2020)(Z. Chen et al. 2018)(Nguyen et al. 2016a),(Ye et al. 2016). Pendekatan graf 

perlu membina graf yang dihubungkan dan sub-graf yang saling berhubung secara 

rekursif semasa proses ramalan kesesakan jalan raya. Walau bagaimanapun 

pendekatan graf memerlukan set data yang mempunyai maklumat mengenai jalan 

yang saling berhubung dan arah trafik. 

Selain daripada kaedah graf, kaedah lain yang boleh digunakan adalah 

membuat persamaan matematik dan kaedah kebarangkalian. Masalah yang dihadapi 

dengan pendekatan persamaan matematik adalah kesesakan aliran trafik tidak dapat 

diramalkan. Perkara ini menyebabkan pendekatan persamaan matematik untuk 

UN
IVE
RSI
TI K
EBA
NG
SAA
N M
ALA
YSI
A



4 

 

meramal aliran trafik adalah sangat sukar. Oleh itu, pendekatan yang sesuai untuk 

meramal kesesakan trafik adalah menggunakan kaedah statistik atau kebarangkalian 

(Rapant et al. 2016). Kaedah statistik digunakan untuk membezakan keadaan trafik 

antara jalan. Pelbagai penyelidikan lepas banyak menggunakan kaedah statistik model 

Markov tersembunyi (HMM) untuk meramalkan aliran trafik, diantaranya kajian oleh  

(Qi & Ishak 2014), (Xiaomeng Wang et al. 2015), (G. Zhu et al. 2016), (Rapant et al. 

2016), (Zaki et al. 2019). Kajian terdahulu yang menggunakan HMM untuk meramal 

keadaan kesesakan trafik mempertimbangkan meramal kesesakan trafik berdasarkan 

aras kesesakan (Qi & Ishak 2014), sementara itu kajian oleh (Xiaomeng Wang et al. 

2015) mempertimbangkan aras kesesakan masa jalan berjiran sebagai emisi 

(emission), sedangkan penyelidikan ini meramal kesesakan mempertimbangkan aras 

kesesakan masa jalan berjiran dan jalan sasaran.. Kaedah statistik kontras digunakan 

oleh (Qi & Ishak 2014) (Zaki et al. 2019) untuk mengenalpasti keadaan trafik. 

Manakala kaedah statistik kontras digunakan dalam kajian ini untuk mengelompokkan 

jalan berjiran berdasarkan hari dan masa.  

Penggugusan (clustering) kebiasaanya mengelompokkan jalan ke dalam satu 

gugusan berdasarkan data kelajuan atau ketumpatan kenderaan. Terdapat beberapa 

kajian terdahulu mengguguskan jalan berjiran menggunakan K-Means, iaitu kajian  

penggugusan jalan raya berasaskan ketumpatan kenderaan dan kelajuan oleh (Mondal 

& Rehena 2019), dan (Necula 2015). Seterusnya kajian oleh (Xiaomeng Wang et al. 

2015) menggunakan kaedah spektrum yang berdasarkan data kelajuan. Didapati 

kajian sebelum ini hanya menggunakan satu parameter pada satu masa, iaitu apabila 

pengelompokkan jalan raya menggunakan data kelajuan maka jalan raya akan 

dikelompokkan berdasarkan persamaan data kelajuan dan apabila menggunakan data 

ketumpatan kenderaan, maka jalan raya akan dikelompokkan berdasarkan persamaan 

data ketumpatan kenderaan. Ini menyebabkan ketepatan ramalan aliran trafik rendah 

kerana menurut  (El Sherief et al. 2016) aliran trafik sebenarnya dipengaruhi oleh data 

kelajuan dan ketumpatan kenderaan,  malah menurut  (W. X. Wang et al. 2018) aliran 

trafik juga dipengaruhi oleh nilai normal waktu pemanduan.  

Penyelidik menggunakan visualisasi untuk menunjukkan kesesakan aliran 

trafik pada satu jalan tertentu (El Sherief et al. 2016) (W. X. Wang et al. 2018). Walau 
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bagaimanapun visualisasi tersebut tidak menunjukkan jalan raya yang berjiran 

ataupun saling berhubung. Seterusnya kajian ini menggunakan set data yang tiada 

maklumat mengenai jalan yang bersambung dan arah kenderaan  untuk memplotkan 

visualisasi pada peta diperlukan bagi menggambarkan jalan yang saling berhubung 

atau tidak berhubung. 

Dalam kajian ini, pendekatan yang berbeza digunakan iaitu pengelompokan 

tidak berdasarkan data kelajuan atau ketumpatan kenderaan, malah jalan yang 

memiliki pola aliran trafik yang sama dikelompokkan menggunakan kaedah 

penggugusan berdasarkan keadaan aliran trafik. Nilai statistik kontras keadaan trafik 

jalan raya dalam hari dan waktu yang sama di ekstrak untuk mencari pola trafik pada 

hari dan masa. Penggugusan berdasarkan nilai statistik kontras ini terbukti 

meningkatkan ketepatan dalam pengelompokan imej seperti kajian oleh (Oleiwi, 

2017), (M.-W. Lin et al. 2007) (X. Zhang et al. 2008)(Yun & Shu 2011). Dalam 

penyelidikan ini model Markov tersembunyi (HMM) digunakan untuk meramal aliran 

trafik jalan berjiran yang terjejas akibat kesesakan jalan sasaran pada set data tiada 

maklumat jalan berhubung dan arah trafik. Dalam kajian ini aras kesesakan, masa dan 

kesesakan jalan sasaran digunakan sebagai pemboleh ubah untuk meramal perambatan 

trafik dengan set data tanpa maklumat tentang jalan yang berhubung dan arah trafik. 

1.3 OBJEKTIF PENYELIDIKAN 

Objektif utama kajian ini adalah untuk meramal perambatan aliran trafik jalan berjiran 

akibat daripada kesesakan jalan sasaran dengan menggunakan  set data yang tidak 

mempunyai maklumat tentang jalan berhubung. Berikut adalah objektif kajian yang 

terperinci iaitu: 

1. Mengenal pasti jalan berjiran dengan menganalisis kesesakan trafik aliran 

trafik jalan berjiran tanpa maklumat tentang jalan berhubung menggunakan 

kaedah penggugusan persilangan GLCM+Spektrum dan Spektrum Frekuensi; 

2. Memvisualisasikan hubungan kesesakan trafik antara jalan berjiran pada peta 

lokasi; 
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3. Mereka bentuk model ramalan perambatan kesesakan trafik jalan berjiran 

berdasarkan analisis ruang (spatial) dan temporal dari jalan raya sasaran 

dengan menggunakan model Markov tersembunyi (HMM); 

 
1.4 SOALAN KAJIAN 

Objektif utama dalam penyelidikan ini boleh dicapai dengan merujuk kepada 

beberapa soalan kajian terhadap perincian objektif seperti berikut: 

1. Mengenal pasti jalan berjiran dengan menganalisis kesesakan trafik aliran 

trafik jalan berjiran tanpa maklumat tentang jalan berhubung menggunakan 

kaedah penggugusan persilangan GLCM+Spektrum dan Spektrum Frekuensi. 

Objektif ini dicapai dengan menangani soalan-soalan berikut: 

a. Bagaimana pola arus trafik dalam hari dan masa ? 

b. Bagaimana kesamaan pola aliran trafik antara jalan raya berjiran? 

c. Bagaimana menentukan kaedah penggugusan (clustering) yang sesuai 

untuk menganalisis hubungan antara jalan raya? 

2. Memvisualisasikan hubungan kesesakan trafik antara jalan berjiran pada peta 

lokasi. Objektif ini dicapai dengan menangani soalan berikut: 

a. Bagaimana memvisualisasikan hubungan antara jalan raya pada peta? 

b. Bagaimana memvisualisasikan ramalan perambatan aliran trafik yang 

terkesan daripada jalan yang sesak ? 

3. Mereka bentuk model ramalan perambatan kesesakan trafik jalan berjiran 

berdasarkan analisis ruang (spatial) dan temporal dari jalan raya sasaran 

dengan menggunakan model Markov tersembunyi (HMM). Objektif ini 

dicapai dengan menangani soalan-soalan berikut: 

a. Bagaimana menentukan kesesakan trafik? 

b. Bagaimana menentukan aliran pemerhatian (observation state) untuk 

meramal aliran trafik menggunakan Model Hidden Markov? 
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1.5 SKOP KAJIAN 

Menurut kajian oleh (Keler et al. 2017) dan (Akoglu 2018) bahawa jalan raya 

memiliki hubungan yang kuat apabila memiliki nilai korelasi pearson lebih dari 0.6. 

Kajian ini memberi tumpuan kepada penyelidikan untuk meramal kesesakan jalan 

berjiran yang disebabkan oleh kesesakan pada jalan sasaran. Sebab itu jalan raya harus 

memiliki hubungan kuat korelasi antara satu sama lain, atau suatu jalan memberi 

kesan kepada jalan lainnya. Oleh itu dalam penyelidikan ini ketepatan model ramalan 

yang dicadangkan dalam kajian bergantung kepada nilai purata korelasi aliran trafik 

pada jalan sasaran dan jalan berjiran iaitu melebihi 0.6.  

Selain itu kajian lain menerangkan bahawa kesesakan berlaku dalam masa 0.5 

jam hingga 2 jam (Susilo & Imanuel 2018)(Christidis & Ibanes Rivas 2012), dengan 

demikian median masa kesesakan adalah 80 minit. Oleh itu, menentukan minimum 

frekuensi kesesakan 80 minit perhari juga diperlukan untuk meningkatkan ketepatan 

ramalan perambatan aliran trafik jalan berjiran. Kerana dalam kajian ini indeks 

kesesakan dikira setiap 20 minit, maka untuk 80 minit tempo kesesakan akan berlaku 

4 kesesakan. Sehingga untuk set data dengan tempoh masa 3 bulan ditentukan jumlah 

frekuensi kesesakan ialah 192. Selain itu kajian ini menetapkan batas keadaaan sesak 

adalah apabila indeks kesesakan jalan raya melebihi 3.03 seperti diterangkan pada 

Bab 3.3.4 Penentuan kesesakan trafik. 

1.6 SUMBANGAN KAJIAN 

Kajian ini memperkenalkan modul penggugusan untuk mengelompokkan jalan 

dengan berasaskan pola kesesakan trafik pada hari dan masa. Di mana kebanyakan 

penyelidik sebelum ini melaksanakan penggugusan jalan berdasarkan data kelajuan 

dan ketumpatan kenderaan atau bilangan kenderaan di jalan raya.  

Model yang dicadangkan dapat dilaksanakan dalam aplikasi mudah alih untuk 

memberikan pemandu maklumat trafik yang boleh menjejaskan pemanduan dari 

kesesakan trafik 
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Model yang dicadangkan dapat digunakan untuk untuk set data yang tidak 

mempunyai maklumat arah dan hubungan antara pembolehubah. Sebagai contoh 

untuk ramalan cuaca berasaskan pola cuaca pada hari, masa dan lokasi yang berbeza. 

1.7 METODOLOGI PENYELIDIKAN 

Secara umumnya, penyelidikan yang berkaitan dengan saintis data akan melalui 

beberapa langkah seperti yang ditunjukkan pada Rajah 1.2 (Rao 2019). Dengan itu, 

kajian ini juga melalui langkah tersebut dalam meramal perambatan aliran trafik 

berjiran seperti beberapa kajian terdahulu yang dijalankan oleh (Jain et al. 

2017),(Lopes et al. 2010), (Liang & Wakahara 2014).  

 
Rajah 1.2 Aliran pembinaan model dalam ramalan trafik 

Setiap langkah dari aliran pada Rajah 1.2 dijelaskan seperti berikut: 

Mengenal pasti masalah 

Langkah ini merupakan langkah pertama dalam memulakan penyelidikan untuk 

memantapkan Kebenaran Asas (Ground Truth) bagi masalah yang telah dikenal pasti 

sebelum beralih ke langkah seterusnya iaitu mengumpul dan memproses data. 

Langkah ini akan mentakrifkan masalah yang perlu diselesaikan dengan jelas. Dalam 

kajian sistem pengangkutan pintar, khususnya meramal aliran trafik, penentuan aras 

kesesakan jalan raya adalah penting  (Afrin & Yodo 2021). Pelbagai definisi 

kesesakan trafik telah ditentukan dalam kajian terdahulu. Rothenberg menyatakan 
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kesesakan trafik adalah keadaan di mana bilangan kenderaan di jalan raya melebihi 

kapasiti maksimum perkhidmatan piawai sesuatu jalan (Yingya Zhang et al. 2016). 

Dalam kajian ini kesesakan trafik dikenal pasti dengan mendapatkan indeks kesesakan 

iaitu mengambil kira tahap kepadatan kenderaan, kelajuan dan gabungan kedua-

duanya (W. X. Wang et al. 2018). 

Pengumpulan dan pra-pemprosesan data 

Langkah ini mengumpul, membersihkan dan menyediakan data yang dikenali sebagai 

peringkat pra-pemprosesan data. Dalam kajian ini, sumber data dikumpul daripada 

alat pengesan IoT, GPS, video dan VANET. Walau bagaimana pun, ada ketika di 

mana alat pengesan IoT atau pautan komunikasi tidak berfungsi dengan baik atau 

gagal menghasilkan nilai yang tepat disebabkan oleh kegagalan kuasa, gangguan, 

servis peranti, kerja di permukaan jalan. Ini mengakibatkan data rosak atau hilang 

(Bellemans et al. 2000). Masalah data ialah situasi yang menghalang penggunaan 

mana-mana alat analisis data secara cekap atau yang boleh mengakibatkan hasil yang 

tidak boleh diterima (Famili et al. 1997). Pra-pemprosesan data ialah langkah yang 

sangat penting untuk mendapatkan set data yang bersih dan boleh digunakan untuk 

latihan model ramalan yang dicadangkan. Pelbagai teknik pra-pemprosesan data 

dibangunkan untuk menyelesaikan masalah data. Rajah 1.3 menunjukkan set data 

yang telah dikumpul yang mempunyai pelbagai masalah data dan bagaimana pra-

pemprosesan dilaksanakan sebelum analisis data. 
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Rajah 1.3 Langkah-langkah daripada analisis data (Rao 2019). 

 

Membina dan latihan model 

Dalam perlaksanaan langkah ini, pemahaman tentang representasi model diperlukan 

iaitu model diterangkan sebagai hubungan antara output atau pemboleh ubah tindak 

balas dan input yang sepadan atau pemboleh ubah bebas dalam set data Dalam 

perlaksanaan langkah ini, pemahaman tentang representasi model diperlukan iaitu 

model diterangkan sebagai hubungan antara output atau pemboleh ubah tindak balas 

dan input yang sepadan atau pemboleh ubah bebas dalam set data (Rao 2019) 

diaplikasikan dalam latihan model. Langkah seterusnya ialah membangunkan model 

dan latihan. Rajah 1.4 menunjukkan strategi peringkat tinggi yang terbaik diamalkan 

untuk memilih model yang sesuai. Dalam kajian ini, jenis data dikenal pasti dan 
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seterusnya pemilihan jalan berjiran dijalankan menggunakan daripada kaedah 

penggugusan. 

 

 

Rajah 1.4 Garis panduan generik tidak rasmi untuk pemilihan model (Rao 2019). 

 

Pengesahan model 

Pengesahan model yang digunakan dalam model ramalan yang dijalankan adalah 

merupakan langkah penting daripada keseluruhan pembinaan model Pembelajaran 

Mesin (Machine Learning).  Matrik penentusahan model sangat bergantung kepada 

jenis model yang dipilih, sebagai contoh, matrik untuk model regresi akan berbeza 

daripada model klasifikasi atau model penggugusan (Rao 2019). Dalam kajian ini, 

matrix kekeliruan (confusion matrix) digunakan untuk menilai prestasi model ramalan 

yang dicadangkan. 
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1.8 STRUKTUR TESIS 

Tesis ini mengandungi lima (5) bab. Berikut adalah ringkasan penerangan bagi setiap 

bab:  

1.8.1 Bab I 

Bab ini menyediakan ulasan latar belakang penyelidikan, pernyataan masalah, objektif 

penyelidikan dan persoalan kajian. Selain daripada itu bab ini juga menerangkan skop 

kajian dan sumbangan yang dihasilkan daripada penyelidikan. 

1.8.2 Bab II 

Bab ini menyediakan ulasan literatur yang lengkap mengenai kerja penyelidikan yang 

berkaitan dengan kajian ini. Topik yang dikaji termasuk analisis trafik masa nyata, 

perambatan aliran trafik, faktor ruang dan masa dalam ramalan, hubungan spatial 

antara jalan raya, data raya dalam peramalan trafik, pembelajaran mesin, 

mengenalpasti kesesakan jalan, pola aliran trafik, penggugusan jalan menggunakan k-

means, penggugusan jalan menggunakan kaedah spektrum, kaedah GLCM, 

penggabungan kaedah GLCM dan kaedah penggugusan, dan diakhiri dengan asas 

model HMM. 

1.8.3 Bab III 

Bab ini menerangkan aliran kajian yang dijalankan berdasarkan metodologi 

penyelidikan. Bab ini juga memberi penerangan yang terperinci tentang  pengumpulan 

dan ciri-ciri set data, pra-pemprosesan data, pembentukan modul penggugusan dan 

modul ramalan. Penerangan tentang pembinaan model ramalan perambatan aliran 

trafik jalan berjiran dan penilaian model mengakhiri bab III. 

1.8.4 Bab IV 

Bab ini membincangkan dan menganalisis hasil eksperimen kajian pada setiap 

peringkat implementasi pembinaan model ramalan perambatan aliran trafik jalan 

berjiran. Peningkatan ketepatan ramalan daripada model ramalan yang dicadangkan 

juga diterangkan dan dibincangkan dengan lebih terperinci. 
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1.8.5 Bab V 

Akhir sekali, Bab V akan merumuskan penemuan dan sumbangan utama kajian ini. 

Bab ini juga membincangkan peluang penyelidikan masa hadapan yang merupakan 

lanjutan daripada dapatan dan kekangan kajian ini. 

1.8.6 RUMUSAN 

Bab awal ini telah memberi penjelasan mengenai perkara-perkara yang melatari kajian 

penyelidikan. Seterusnya penjelasan berkaitan dengan permasalahan kajian, objektif 

kajian, soalan kajian, dan sumbangan kajian juga dijelaskan secara terperinci. Bab 

awal ini juga memberi penjelasan mengenai metodologi penyelidikan yang 

merangkumi proses daripada menentukan masalah, membina melatih model, dan akhir 

sekali mengesahkan model. 
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BAB II  

 

 

KAJIAN LITERATUR 

2.1 PENDAHULUAN 

Tujuan utama kajian adalah melaksanakan penyelidikan yang berkaitan dengan 

perambatan aliran trafik kepada jalan berjiran yang dipengaruhi oleh kesesakan jalan 

raya tanpa mempunyai maklumat tentang jalan berhubung dan arah trafik. Bab ini 

akan mengupas penyelidikan, terminologi, kaedah dan pendekatan yang berkaitan 

dengan kajian ini. Dalam kajian ini, aliran trafik adalah pergerakan para pemandu 

individu dan kenderaan yang saling berinteraksi antara satu sama lain (Daganzo 

1997). Manakala, perambatan aliran trafik adalah proses beransur-ansur merebaknya 

kesesakan dalam rangkaian jalan. Rangkaian penyebaran kesesakan menyatakan 

kesesakan menyerebak dari satu (jalan) segmen ke jalan yang berjiran  (Nguyen et al. 

2016b). Kajian terdahulu tentang perambatan aliran trafik akan dibincangkan dalam 

seksyen berikutnya, ini diikuti dengan penerangan tentang ramalan aliran trafik yang 

dipengaruhi oleh ruang dan masa iaitu dua pemboleh ubah yang digunakan dalam 

kajian ini. Kajian aliran trafik melibatkan penganalisaan data raya (big data) dari 

pelbagai sumber data seperti GPS, pengesan IoT dan video. Bab ini juga menjelaskan 

bagaimana menentukan kesesakan jalan raya. Asas modul penggugusan dan modul 

ramalan yang digunakan dalam kajian ini juga dijelaskan.  

2.2 PERAMBATAN ALIRAN TRAFIK 

Bahagian ini membincangkan kajian lepas dalam perambatan aliran trafik. Berasaskan 

pemerhatian dari kajian literatur, penganalisis perambatan aliran trafik boleh 

dibahagikan kepada dua pendekatan. Pendekatan pertama menggunakan 

penggambaran untuk menganalisis aliran trafik (peta, histogram, graf), dan 
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pendekatan lain melakukan ramalan dengan mempelajari pola perambatan aliran trafik 

berasaskan data sebelumnya.  

2.3 ANALISIS TRAFIK MASA NYATA 

Visualisasi adalah kaedah yang sering digunakan untuk menganalisis trafik masa 

nyata, kerana mata manusia adalah penganalisis terbaik. Terdapat banyak aktiviti 

dalam menganalisis aliran trafik yang melibatkan analisis trafik, kesesakan trafik, dan 

kesan perambatan trafik. Sebelum membincangkan kajian perambatan trafik, terdapat 

banyak teknik untuk memvisualkan trajektori GPS, kerana maklumat temporal. Kajian 

oleh (Tominski et al. 2012) menggunakan kiub masa ruang(space-time cube) untuk 

GPS. Visualisasi trajektori dengan z axis diterokai untuk perwakilan masa supaya 

dinding trajektori GPS diperolehi, seperti digambarkan dalam Rajah 2.1. 

 
Rajah 2.1 Pembangunan kesesakan trafik di San Francisco (Tominski et al. 2012) 

UN
IVE
RSI
TI K
EBA
NG
SAA
N M
ALA
YSI
A



16 
 

 
 

Kajian lain menggunakan  peralihan animasi untuk mewakili maklumat masa 

ruang masa nyata. Kajian oleh (Bast et al. 2014) menganalisis trafik masa nyata dari 

General Transit Feed Specification (GTFS). GTFS adalah spesifikasi data yang 

membolehkan agensi transit awam menerbitkan data transit mereka dalam format 

yang boleh dimakan oleh pelbagai aplikasi perisian. Agensi transit boleh 

menghasilkan suapan GTFS untuk berkongsi maklumat transit awam mereka dengan 

pemaju, yang menulis alat yang menggunakan suapan GTFS untuk memasukkan 

maklumat transit awam ke dalam aplikasi mereka. Hari ini, format data GTFS 

digunakan oleh beribu-ribu penyedia pengangkutan awam (Bast et al. 2014). Contoh 

analisis trafik masa nyata dari GTFS digambarkan dalam Rajah 2.2.  

 
Rajah 2.2 Sorotan maklumat perambatan kesesakan jalan pada jalan berjiran (Bast 

et al. 2014). 

 
Visualisasi membantu analisis perambatan aliran trafik dengan pemahaman 

yang lebih baik. Terdapat pelbagai kajian lepas yang menganalisis perambatan aliran 

trafik menggunakan kaedah visual, sebagai contoh kajian oleh (Z. Wang et al. 2014) 

meneroka data trafik menggunakan visualisasi seperti yang ditunjukkan dalam Rajah 

2.3. Pelbagai teknik visual seperti graf dinamik, histogram dan animasi tempatan 

digunakan untuk membentangkan kekuatan, kelajuan dan trafik yang tidak normal. 

Pengguna boleh memilih lokasi sel untuk mengendali korelasi kesesakan 

membandingkan antara sel pusat dengan laluan 
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Rajah 2.3 Visual daripada Perambatan trafik (Z. Wang et al. 2014). 

 
Kajian lain yang dilakukan oleh (Huang et al. 2015)  menggunakan graf, 

dengan menukarkan trajektori GPS ke dalam graf yang berkaitan. Kajian mereka 

menjalankan PageRank dan betweenness untuk menganalisis banyak trajektori yang 

berhubungan antara satu sama lain. PageRank pada mulanya digunakan oleh Google 

untuk menentukan ranking atau kedudukan sebuah halaman web berdasarkan kualiti 

dan relevansi kandungan di dalamnya serta populariti laman web yang merujuk 

kepada halaman tersebut. Merujuk hal tersebut, maka pentingnya segmen jalan dinilai 

berdasarkan konsep bahawa pautan ke segmen jalan yang mempunyai skor lebih 

tinggi akan meningkatkan skor lebih banyak berbanding dengan pautan ke segmen 

jalan yang mempunyai skor lebih rendah. Jalan-jalan dengan skor Pagerank yang 

tinggi adalah jalan utama yang diutamakan (Huang et al. 2015). Keutamaan pusat 

antara (Betweenness centrality) memaklumkan bahawa satu titik (vertex) adalah 

penting jika ia terletak pada banyak laluan terpendek antara dua titik. Ia boleh 

mengukur sama ada satu jalan/rantau adalah tulang belakang dalam rangkaian bandar 

(Huang et al. 2015). Contoh PageRank dan Betweenness ditunjukkan pada Rajah 2.4 
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Rajah 2.4 Visualisasi sentralitas temporal di Shenzhen (Huang et al. 2015) 

 

Satu kajian dalam visualisasi aliran trafik yang spesifik dalam analitik 

perambatan kesesakan trafik adalah kajian oleh (Z. Wang et al. 2013). Mereka 

membentangkan visualisasi yang lebih baik dalam analisis kesesakan trafik dan 

perambatan kesesakan trafik. Kajian mereka menjelaskan ciri untuk mengemukakan 

analisis kesesakan trafik dengan histogram, contoh visualisasi kajian oleh (Z. Wang et 

al. 2013) dipaparkan dalam Rajah 2.5. Kajian oleh  (Z. Shan et al. 2018) 

memvisualisasikan perambatan kesesakan dengan kaedah graf ditunjukkan dalam 

Rajah 2.6. 
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.  

Rajah 2.5 Visualisasi analitik perambatan kesesakan trafik (Z. Wang et al. 2013). 

 
Rajah 2.6 Visualisasi laluan perambatan kesesakan di Hangzhou, Zhejiang 

Province (Z. Shan et al. 2018). 

 
Pada masa ini pengguna lebih banyak menggunakan peta google (Rajah 2.7) 

dan peta baidu yang dibuat oleh china (Z. Chen et al. 2018) (Rajah 2.8) untuk melihat 

tahap kesesakan berasaskan data trafik semasa. 
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Rajah 2.7 Visualisasi kesesakan menggunakan peta Google. 

 
Rajah 2.8 Visualisasi keadaan trafik di rangkaian jalan Shanghai  (Jalan sesak 

diberikan merah atau merah gelap). 

 
Di Malaysia, kerajaan telah membangunkan Sistem Maklumat Pengangkutan 

Bersepadu (Integrated Transport Information System (ITIS)). Data trafik diambil dari 

CCTV yang dipasang di seluruh bahagian yang berlainan di bandar untuk pengawasan 

trafik dan pengumpulan data trafik. Dewan Bandaraya Kuala Lumpur telah memilih 

ITIS  sebagai pendekatan utama untuk menambah baik dari menangani isu-isu trafik 

di Kuala Lumpur. ITIS mempunyai dua sistem pengendalian teras, iaitu IMS (Sistem 

Maklumat Bersepadu) dan ATIS (Sistem Maklumat Pengembara Advanced). Dalam 
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modul IMS, ia akan memaparkan peta GIS lanjutan yang memberikan maklumat 

mengenai pengurusan insiden. Di samping itu, ia akan menguruskan CCTV untuk 

pengawasan trafik dan jenayah bagi tujuan untuk memberi maklumat mengenai isu-

isu berkaitan trafik/jenayah. Modul IMS dapat mengemas kini keadaan jalan raya 

masa nyata, peristiwa, beberapa insiden dan memaparkan maklumat mengenai VMS 

(variable message sign). Dengan mengakses ke peta GIS, ia akan memaparkan lokasi 

CCTV dan VMS di mana orang ramai boleh melihat keadaan trafik dan jalan lokasi 

tertentu, dan juga dapat melihat mesej di papan VMS. Dalam modul IMS, ia 

mempunyai peta kesesakan yang memaparkan keadaan status jalan raya yang lancar, 

perlahan dan sesak. 

ATIS modul akan menyampaikan maklumat trafik melalui kamera dengan 

kualiti 3G ke pengguna jalan raya dalam bentuk peta kesesakan, peta kelajuan 

perjalanan dan peta kejadian melalui internet. Ia juga mempunyai ciri-ciri perancang 

perjalanan dan imej CCTV yang boleh disegarkan setiap 60 minit. Rajah 2.9 

menunjukkan contoh output dari ITIS Malaysia. 

 
Rajah 2.9 Sistem trafik masa nyata daripada ITIS Malaysia. 
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2.3.1 Ramalan perambatan trafik 

Dalam bahagian ini kajian lepas dalam ramalan perambatan aliran trafik dikaji 

semula. Pada tahun 2008, kajian oleh (Maier et al. 2008) mencuba untuk membuat 

visual daripada perambatan aliran trafik dengan membandingkan keadaan semasa 

dengan beberapa aliran trafik sebelumnya yang serupa dalam situasi semasa, contoh 

visualisasi dipaparkan dalam Rajah 2.10.  

 
Rajah 2.10 Ramalan perambatan kesesakan jalan (Maier et al. 2008). 

 

Beberapa kajian lain oleh  (Hamner 2010), (Barbosa et al. 2013), (Deep Singh 

et al. 2015), menggunakan set data jalan yang saling berhubung dan berarah, 

dibangunkan daripada laluan perjalanan berasaskan trajektori GPS untuk meramal 

masa perjalanan. Contoh visualisasi dari lintasan dan sub lintasan dipaparkan dalam 

Rajah 2.11  (Deep Singh et al. 2015). 
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Rajah 2.11 Contoh gugusan sub-trajektori untuk dua gugusan ruang yang berbeda. 

 

Kajian lain oleh (Z. Chen et al. 2018) (Nguyen et al. 2016a) menggunakan 

jalan berasaskan arah trajektori jejak masa sebelumnya, mereka menggunakan 

pendekatan grafik dalam kajian mereka, terdapat juga kajian oleh (Ye et al. 2016), 

(Xiong & Vahedian 2018) yang menggunakan garis poli (polyline) untuk 

menggambarkan trajektori perjalanan, Mereka menggunakan garis poli yang 

dihubungkan untuk ramalan perambatan aliran trafik. Graf yang saling berkaitan 

dikembangkan berasaskan sub graf yang kerap diperolehi dengan mencari punca 

perambatan yang sering berlaku atau menggunakan garis poli overlay (garis poli yang 

saling bertumpukan). Contoh perambatan kesesakan menggunakan graf ditunjukkan 

dalam Rajah 2.12, Sekiranya 𝑟𝑖 sesak di t, maka segmen hulu yang menghubungkan 

ke 𝑟𝑖 mungkin menjadi sesak di t + 1. 

 
Rajah 2.12 Perambatan kesesakan menggunakan graf  (Xiong et al. 2018) 
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Selain menggunakan pendekatan graf, kajian lain mempelajari perambatan 

trafik menggunakan kaedah penggugusan, seperti kajian oleh (Saeedmanesh & 

Geroliminis 2017), (Ambühl et al. 2023) dan (Yang et al. 2017) iaitu analisis 

perambatan trafik dilakukan dengan cara mengguguskan jalan raya berjiran 

berasaskan masa kesesakan dan masa lancar. Kajian oleh (Yang et al. 2017) 

menganalisis pola perambatan trafik menggunakan penggugusan spektrum berasaskan 

masa, dimana hasil penggugusan jalan raya dilakukan berulang kali pada masa lancar 

dan pada masa sesak.  

Selain meramal perambatan trafik, terdapat juga kajian meramal keadaan trafik  

seperti kajian oleh  (Xiaomeng Wang et al. 2015) menggunakan HMM untuk meramal 

keadaan aliran trafik yang tidak diketahui (hilang) berasaskan data dari data kenderaan 

terapung (floating car data). Terdapat juga kajian oleh  (G. Zhu et al. 2016) 

menggunakan HMM  untuk memodelkan peralihan keadaan aliran traf untuk 

rangkaian jalan di bandar beasaskan data VMS (variable message sign). 

Daripada kajian literatur, terdapat dua  teknik yang boleh digunakan untuk 

menganalisis perambatan aliran trafik. Teknik pertama merupakan teknik yang 

menggunakan data trafik berasaskan trajektori GPS dimana arah pergerakan 

kenderaan diketahui. Untuk set data yang berasaskan trajektori GPS, lintasan ditukar 

kepada graf, dan kemudian diplotkan pada peta. Seterusnya pergerakan graf dianalisis 

oleh penglihatan manusia (Z. Wang et al. 2013) (Huang 2015). Untuk teknik yang 

melibatkan grafik, pembinaan graf dan sub graf yang saling berkaitan dibina secara 

rekursif. Teknik dilaksanakan dengan menyusuri jalan-jalan yang berhubung sesuai 

arah pergerakan kenderaan. Teknik kedua merupakan teknik yang menggunakan data 

trafik dari pengesan seperti (FCD, VMS, IoT). Secara garis besar teknik ini 

menggunakan pendekatan kebarangkalian dan penggugusan. Seperti kajian oleh (X. 

Wang et al. 2015) (Zhu et al. 2016) menggunakan model Markov tersembunyi untuk 

meramal peralihan aliran trafik sedangkan kajian oleh (Saeedmanesh & Geroliminis 

2017), (Ambühl et al. 2023) menggunakan penggugusan untuk menganalisis 

perambatan trafik. Perbandingan kajian perambatan trafik lebih detil diterangkan 

dalam Jadual 2.1. 
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Jadual 2.1 Matriks daripada kajian perambatan kesesakan jalan dan kajian ramalan 
kondisi trafik 

No Kajian Sumber 

Data 

Perambatan 

trafik 

Visualisasi Ramalan 

Trafik 

Maklumat 

berhubung 

Teknik 

1 Pembentangan 
berasaskan 

penumpukan bagi 
data atribut lintasan 

GPS     Graf 

2 Kaedah analisis 
visualisasi ruang 
masa bagi operasi 

teksi di Beijing 

GPS     Graf 

3 TrajGraph : 
Pendekatan analitik 
visual berasaskan 
graf untuk kajian 

lintasan 

GPS     Graf 

4 Analisis kesesakan 
lalu lintas visual 
berdasarkan data 

lintasan 

GPS     Graf 

5 Memprediksi Corak 
Penyebaran 

Kesesakan Lalu 
Lintas: Pendekatan 
Graf Penyebaran 

GPS     Graf 

6 Mengesan Corak 
Penyebaran 

Kesesakan Lalu 
Lintas Bandar 
dengan Data 

Lintasan Teks 

GPS     Graf 

7 Mengesan Corak 
Penyebaran 

Kesesakan dalam 
Data Lalu Lintas 
Spasio-Temporal 

GPS     Graf 

8 Pemahaman 
penyebaran 

kesesakan dengan 
menggabungkan 
teori perkolasi 

dengan diagram 
fundamental 
makroskopik 

GPS     Penggugusan 

9 Penggugusan dan 
penyebaran dinamik 

kesesakan dalam 
rangkaian lalu lintas 

bandar yang 
tercongested secara 

heterogen 

GPS     Penggugusan 

        
bersambung... 
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...sambungan 
10 Analisis corak 

variasi keadaan lalu 
lintas untuk 

rangkaian jalan 
bandar berasaskan 

pengklusteran 
spektral 

GPS     Penggugusan 
 

11 Ramalan lintasan 
kenderaan 

berdasarkan Model 
Markov 

Tersembunyi 

GPS     HMM 

12 Model Markov 
Tersembunyi untuk 

anggaran trafik skala 
bandar 

menggunakan data 
kereta terapung 

Pengesan     HMM 

13 Model transisi 
keadaan aliran trafik 

untuk rangkaian 
jalan bandar 

berasaskan Model 
Markov 

Tersembunyi 

Pengesan     HMM 

14 Model Markov 
Tersembunyi untuk 

ramalan jangka 
pendek keadaan lalu 
lintas di lebuh raya 

Pengesan     HMM 

15 Ramalan Kelajuan 
Lalu Lintas 

Menggunakan 
Model Markov 

Tersembunyi untuk 
Lebuhraya Republik 

Czech 

Pengesan     HMM 

16 Ramalan kesesakan 
lalu lintas 

berdasarkan Model 
Markov 

Tersembunyi dan 
ukuran kontras 

Pengesan     HMM 

17 Model Markov 
Tersembunyi 

Dinamik untuk 
Ramalan Aliran 

Trafik Metropolitan 

Pengesan     HMM 

 

Seperti telah diterangkan diatas, untuk teknik yang melibatkan grafik. Teknik 

hanya perlu menyusuri jalan-jalan yang berhubung sesuai arah pergerakan kenderaan. 
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Perambatan kesesakan dari satu jalan ke jalan yang lain disusun dengan menyusuri 

jalan yang berhubung dengan jalan sasaran yang mengalami kesesakan pada saat yang 

bersamaan dengan jalan sasaran secara rekursif. Akan tetapi membina graf 

bersambung dan graf subsambung secara rekursif semasa kesesakan jalan raya 

memakan masa. Selain itu memerlukan set data yang mempunyai maklumat tentang 

jalan berhubung dan arah daripada aliran trafik. Untuk data trafik yang tidak memiliki 

maklumat mengenai jalan berhubung dan arah, aliran trafik pendekatan graf secara 

rekursif ini tidak dapat digunakan kerana menyusuri jalan-jalan yang berhubung tidak 

boleh dilakukan. Untuk situasi seperti ini perlu dipertimbangkan kaedah lain seperti 

pendekatan menggunakan pendekatan kebarangkalian dan penggugusan.  

Seterusnya, kaedah penyelidikan dalam ramalan trafik, pada dasarnya boleh 

dibahagikan kepada dua kategori: pendekatan parametrik dan non-parametrik (Sun et 

al. 2019). Pendekatan parametrik adalah berdasarkan data empirikal dan andaian 

teoritis untuk menentukan parameter model, seperti model penapis Kalman dan model 

berasaskan Autoregressive Moving Average (ARIMA), yang merupakan model siri 

masa (time series) klasik (Jin et al. 2013), Model Autoregressive juga digunakan oleh 

(Kerner & Herrtwich 2006) dan (Davoodi et al. 2016) untuk meramal aliran trafik. 

Kelebihan kaedah parametrik termasuk (1) kerumitan model yang rendah dan (2) 

kemudahan pelaksanaan. Walau bagaimanapun, rangkaian trafik adalah rumit dan 

menunjukkan perubahan tak linear dan stokastik, kerana itu pendekatan parametrik 

tidak dapat mengendalikan ketidakpastian dengan baik kerana prestasi ramalan kaedah 

parametrik akan dipengaruhi oleh banyak faktor luar dari aliran trafik.  

Untuk pendekatan nonparametrik, data latihan dengan jumlah besar diperlukan 

untuk membina struktur model. Model nonparametrik yang biasa digunakan adalah 

rangkaian saraf buatan (ANN), jiran K-terdekat (KNN), dan model rangkaian 

Bayesian (Sun et al. 2019). ANN dapat memodelkan hubungan kompleks dalam aliran 

trafik, kelemahannya yang tidak dapat dielakkan adalah jumlah masa yang panjang 

yang diperlukan untuk melatih rangkaian(Kindzerske & Ni 2007), kerana struktur 

rangkaian saraf mempunyai terlalu banyak parameter dan proses latihan rumit, yang 

menyebabkan kecacatan kos pengiraan yang terlalu tinggi (Zhao et al. 2019). 

Manakala KNN bergantung daripada data trafik lepas yang ideal yang mana ia 
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memilih jiran terdekat daripada data trafik lepas(Kindzerske & Ni 2007). Rangkaian 

bayes dinamik paling mudah adalah model markov tersembunyi (HMM) (Yun Zhang 

et al. 2022). Kajian terdahulu oleh (Zhou et al. 2020), menjumpai bahawa pola trafik 

berulang setiap hari, seperti harga saham, dimana kajian ramalan harga saham 

berdasarkan siri masa menggunakan HMM mencapai hasil yang sangat baik, kerana 

itu HMM sangat baik digunakan untuk ramalan aliran trafik yang berulang setiap hari 

(Zhao et al. 2019). Manakala, untuk meramal seberapa tepat mungkin aliran trafik, 

maka maklumat dari jalan bersebelahan (terutamanya, hulu) dan jalan semasa harus 

dipertimbangkan bersama. Sebab itu HMM dapat mengambil kira hubungan kausal 

sepenuhnya antara pemboleh ubah rawak secara statistik, dan dengan itu boleh 

digunakan untuk memodelkan dan menganalisis aliran trafik jalan berjiran (Kerner & 

Herrtwich 2006).   

Seperti yang telah diberikan dalam Jadual 2.1, beberapa kajian menggunakan 

pendekatan kebarangkalian model Markov tersembunyi untuk meramal keadaan trafik 

seperti penelitian yang dilakukan oleh (Xiaomeng Wang et al. 2015), (Qi & Ishak 

2014), (G. Zhu et al. 2016), (Rapant et al. 2016), (Zaki et al. 2019). Pelbagai kajian 

lepas meramal keadaan trafik. Walau bagaimanapun pelbagai penelitian tersebut tidak 

secara spesifik meramal perambatan atau tidak meramal jalan yang mengalami impak 

daripada jalan yang mengalami kesesakan.  

Untuk itu kajian ini menggabungkan antara analisis perambatan trafik 

menggunakan penggugusan seperti dilakukan oleh (Saeedmanesh & Geroliminis 

2017), (Ambühl et al. 2023) dan (Yang et al. 2017), tetapi alih-alih melakukan 

penggugusan berulang kali pada masa sesak dan masa lancar, kaedah GLCM 

digabungkan dengan penggugusan untuk menyelidiki pola kesesakan daripada jalan 

yang berdekatan. Seterusnya jalan raya berjiran dikelompokkan berasaskan pola 

trafik. Hasil daripada penggugusan jalan yang memiliki kesamaan pola yang kuat 

dihasilkan dengan jalan sasaran atau dengan kata lain memiliki hubungan yang kuat. 

Seterusnya pendekatan statistik kebarangkalian digunakan untuk meramal kesan 

kesesakan jalan raya terhadap keadaan trafik di kawasan jiran. 
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2.4 FAKTOR RUANG DAN MASA BAGI RAMALAN TRAFIK 

Faktor ruang dan masa yang mempengaruhi aliran trafik telah lama diselidiki sebagai 

satu daripada faktor yang mempengaruhi aliran trafik. Seperti yang telah diketahui 

secara umumnya banyak faktor boleh menjejaskan keadaan trafik di jalan raya, 

termasuk pelbagai data maklumat lampau iaitu: data trajektori GPS, kelajuan 

kenderaan, bilangan kenderaan, cuaca dan kemalangan, serta peristiwa khas. 

(Kwoczek et al. 2014).  Bahagian ini, menjelaskan faktor yang paling banyak  

memberi kesan yang boleh menjejaskan aliran trafik di jalan raya. Faktor yang paling 

banyak memberi kesan itu ialah keadaan trafik di kawasan berjiran (satu kawasan 

yang berdekatan).  

Dua atau lebih jalan di kawasan berdekatan mungkin mengalami korelasi 

kesesakan jika semua jalan sesak pada masa yang sama (Y. Wang et al. 2016). 

Dengan kata lain, dua atau lebih jalan boleh menyebabkan kesesakan jalan raya di 

jalan hilir. Sebagai contoh, diketahui empat arah jalan iaitu V, Vdd , Vdr, Vdt. Maka 

seperti ditunjukkan pada rajah 2.13 bahawa V boleh menjejaskan kesesakan di dua 

arah jalan Vdd, Vdr dan V boleh menjejaskan kesesakan di tiga jalan raya Vdt, Vdd, Vdr. 

 

Rajah 2.13 Taburan aliran trafik (Deng, & Qu 2016). 

Terdapat empat arah jalan iaitu V, Vdd , Vdr, Vdt 

V boleh menjejaskan kesesakan di dua arah jalan Vdd, Vdr . 

V → (Vdd, Vdr)  

V boleh menjejaskan kesesakan di tiga jalan raya Vdt, Vdd, Vdr. 
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V → (Vdt, Vdd, Vdr) 

 

2.4.1 Ramalan trafik berasaskan jalan raya yang berhubung 

Pemboleh ubah ruang dan masa ialah satu daripada pemboleh ubah untuk meramal 

aliran trafik. Bahagian ini membincangkan jalan yang berhubung secara statik yang 

digunakan sebagai pemboleh ubah ruang dalam ramalan aliran trafik. Jalan sekitar, 

terutamanya jalan-jalan yang berhubung dihilir, dan jalan yang berhubung secara 

langsung dianggap sebagai faktor spatial yang mempengaruhi aliran trafik. Kajian 

yang dilakukan oleh (Cheng & Lu 2018) menggunakan jalan berhubung yang 

mengelilingi jalan sasaran sebagai faktor untuk meramal aliran trafik. Kajian yang 

dilakukan oleh (C. Hu et al. 2008) menunjukkan bahawa ramalan aliran trafik 

menggunakan jalan yang berhubung di sekitar jalan sasaran menghasilkan hasil yang 

lebih baik daripada ramalan trafik yang tidak melibatkan jalan berhubung di 

sekitarnya atau hanya menggunakan data jalan sasaran sahaja. Bahkan kajian yang 

dilakukan (Yu et al. 2016) menyatakan bahawa meramal keadaan trafik menggunakan 

KNN dengan jalan bersambung di hulu dan di hilir, menghasilkan ketepatan yang 

lebih baik berbanding dengan ramalan keadaan trafik yang menggunakan hanya satu 

jalan berhubung. Sementara itu, satu kajian lanjutan menggunakan jalan berhubung 

dengan jalan berhubung lainnya (sub level). Kajian yang dilakukan oleh (Hong et al. 

2015) melanjutkan satu aras jalan berhubung di hulu dan hilir sebagai pemboleh ubah 

ruang. Dalam kajian yang dilakukan oleh (Min & Wynter 2011) menyatakan jalan 

berhubung lanjutan (lebih dari satu aras) meningkatkan ketepatan ramalan keadaan 

trafik berbanding dengan ramalan yang hanya menggunakan jalan berhubung sahaja 

(satu aras). Hal ini lebih membuktikan bahawa melibatkan jalan-jalan yang berhubung 

dengan jalan sasaran akan meningkatkan ketepatan ramalan arus trafik. 

2.4.2 Ramalan trafik jalan yang memiliki hubungan tinggi secara dinamis 

Sebaliknya, selain kaedah yang menggunakan jalan berhubung secara langsung, 

terdapat kajian lain yang menggunakan jalan yang memiliki hubungan secara dinamik 

untuk meramal aliran trafik. Jalan yang memiliki kaitan secara dinamik bermaksud 
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jalan raya berjiran yang mempunyai persamaan keadaan trafik (C. Hu et al. 2008). 

Kajian oleh (Y. Wang et al. 2016) menentukan perkaitan antara segmen jalan dengan 

memerhati keadaan trafik antara dua jalan pada masa yang sama dalam jarak tertentu. 

Menurut Wang et al. (2016) terdapat korelasi dari segmen jalan A ke B pada jarak 

tertentu d, apabila terdapat kesesakan di bahagian jalan A pada masa t dan pada masa t 

+ T. Kajian lain oleh (Rempe et al. 2016) juga menggunakan kaedah yang sama, 

bezanya ialah segmen jalan dimasukkan dalam kluster kesesakan yang sama jika 

terdapat laluan antara segmen jalan dan kedua-duanya dalam keadaan kesesakan yang 

sama pada masa T. Selain itu, kajian lain cuba menggunakan pendekatan statistik dan 

pembelajaran mesin iaitu kajian oleh  (Liu et al. 2016). Mereka menggunakan regresi 

linear berganda untuk mencari jalan yang memiliki keterkaitan yang tinggi satu sama 

lain. Kajian lain oleh (J. Y. Ahn et al. 2015) menggunakan rantai Markov untuk 

mencari pola persamaan antara jalan dalam ruang dan masa. Terdapat juga kajian lain 

oleh (Han et al. 2014; Han & Moutarde 2012; Xing et al. 2015) menggunakan tensor 

PCA untuk mendapati  kaitan antara jalan raya dengan cara meminimumkan ciri 

daripada data jalan raya berjiran.   

Pendekatan penggugusan (clustering) didapati sebagai kaedah alternatif untuk 

mencari keadaan trafik yang sama antara jalan raya. Kaedah penggugusan 

mengelompokkan jalan raya asas data terdahulu. Pendekatan ini mengumpulkan jalan 

raya dengan keadaan trafik yang sama dalam gugusan yang sama. Beberapa kajian 

terdahulu mengguguskan jalan raya menggunakan K-Means berasaskan ketumpatan 

dan kelajuan (Mondal & Rehena 2019), kajian lain mengguguskan berasaskan lintasan 

GPS (Necula 2015). Contoh pemvisualan penggugusan jalan raya dengan K-Means 

ditunjukkan pada Rajah 2.14. Selain itu terdapat kajian lain yang dilakukan oleh 

(Xiaomeng Wang et al. 2015) menggunakan penggugusan spektrum untuk 

mengguguskan jalan berasaskan purata kelajuan di kawasan jiran.  
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Rajah 2.14 Penggugusan jalan raya dengan K-Means (Necula 2015). 

 

2.5 DATA RAYA DALAM KAJIAN ALIRAN TRAFIK 

Data raya menjanjikan banyak harapan untuk menambah baik perancangan dan 

pengurusan aktiviti trafik dengan meningkatkan jumlah atau ketersediaan berkaitan 

mobiliti secara radikal, bahkan mendekati masa nyata. Begitu juga, akses kepada data 

yang lebih terperinci dan boleh diambil tindakan berkenaan pengendalian kenderaan 

dan persekitaran di mana ia beroperasi memegang banyak harapan untuk 

meningkatkan keselamatan pengangkutan. Ketiga-tiga bidang ini iaitu operasi, 

perancangan dan keselamatan, adalah bidang dimana pihak berkuasa mesti menilai 

secara kritis penilaian dimana dan bagaimana data baharu atau yang baharu tersedia 

serta pemerhatian berkaitan data, boleh menambah baik pengangkutan (transport 

policy) (Crist 2015). 

Bilangan kenderaan, semakin bertambah menyebabkan trafik dan kesesakan 

yang kerap berlaku di jalan raya setiap hari, memerlukan penyelesaian inovatif untuk 

pengurusan infrastruktur dan trafik. Memandangkan komponen sistem trafik menjadi 

lebih autonomi dan lebih pintar (contohnya, keupayaan komunikasi baharu kenderaan 

dan infrastruktur), terdapat peningkatan keperluan untuk kerjasama di kalangan sistem 

transportasi cerdas (ITS) untuk pengurusan pengangkutan dan pemantauan alam 

sekitar untuk menambah baik strategi pengurusan trafik. Dalam sistem pengurusan 

perniagaan generasi baharu ini, pengurusan rangkaian pengangkutan disepadukan 

UN
IVE
RSI
TI K
EBA
NG
SAA
N M
ALA
YSI
A



33 
 

 
 

dengan strategi perniagaan dan model operasi syarikat pengangkutan dan pelanggan 

individu, memberikan impak yang besar kepada syarikat dari segi perancangan 

perniagaan, kualiti perkhidmatan dan penyesuaian kepada keperluan pelanggan. serta 

untuk pengguna individu dari segi penjimatan masa dan wang, perancangan 

perjalanan yang dapat disesuaikan dan sokongan tingkah laku sosial yang saling 

menguntungkan. Sumber data raya dalam transportasi, meliputi data terstruktur dan 

semi-terstruktur, dikumpulkan oleh sistem transportasi cerdas (ITS)(Iliashenko et al. 

2021), ITS bertindak sebagai penjana data dan sumber yang membawa kepada 

sejumlah besar data yang tersedia dengan kadar kemas kini yang singkat. 

Pertumbuhan jumlah data ini didorong oleh individu dan peningkatan penggunaan 

mereka dalam media sosial (social network), pengesan keluaran terbaharu dan 

keupayaan komunikasi dalam kenderaan dan infrastruktur trafik; aplikasi teknologi 

maklumat dan komunikasi (ICT) terkini (Cloud computing, Internet of Things (IoT)) 

dengan percambahan peranti dan sistem yang disambungkan ke internet. Saiz set data 

semakin besar dan semakin meningkat dikumpul oleh peranti ubiquitous information 

sensing mobile devices, aerial sensory technologies (pengesan jauh), log perisian, 

kamera, mikrofon, radio-frequency identification readers, dan wireless sensor 

networks. Terdapat juga pecutan dalam bahagian data yang diproduksi oleh mesin dan 

tidak berstruktur (foto, video, media sosial feeds, dll.) (Jelena et al. 2013). Sistem 

pengangkutan pintar (ITS) telah dibangunkan sejak awal tahun 1970-an. ITS adalah 

arah masa depan sistem pengangkutan. ITS menggabungkan teknologi canggih yang 

termasuk teknologi pengesan elektronik, teknologi penghantaran data dan teknologi 

kawalan pintar ke dalam sistem pengangkutan. Tujuan ITS adalah untuk menyediakan 

perkhidmatan yang lebih baik untuk pemandu dan pengendali kenderaan dalam sistem 

pengangkutan (L. Zhu et al. 2019). Pemahaman awal tentang data raya mentakrifkan 

data raya sebagai 3V, yang bermaksud Volume, Velocity, dan Variety. Volume 

merujuk kepada saiz data yang sangat besar manakala Variety merujuk kepada 

pelbagai jenis data dan dikumpulkan daripada pelbagai sumber dan Velocity merujuk 

kepada kelajuan penciptaan data (Adrian et al. 2016). Data yang dikumpul oleh sistem 

pengangkutan cerdas (ITS) semakin kompleks dan sangat besar. Volume merujuk 

kepada kuantiti data yang dihasilkan oleh pelbagai sumber dan masih berkembang. 

Dengan pertumbuhan jumlah trafik dan pengesan, ketumpatan data dalam 
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pengangkutan telah meningkat dengan ketara. Selain itu, pengembara, barangan dan 

kenderaan menjana lebih banyak data apabila transponder penjejakan digunakan. Data 

yang dijana daripada infrastruktur, pemantauan alam sekitar dan meteorologi juga 

meningkat sebagai bahagian kritikal data pengangkutan. Variety tertumpu 

terutamanya pada semua jenis data yang dihasilkan oleh pengesan(sensor), dan juga 

media sosial. Variety data berkaitan pengangkutan telah meningkat dengan ketara. 

Sebagai contoh, kenderaan terkemas kini boleh melaporkan telemetri sistem dalaman 

dalam masa nyata dan maklumat semua anak kapal dan penumpang. Velocity data 

dalam pengangkutan telah meningkat disebabkan oleh peningkatan teknologi 

komunikasi, peningkatan kuasa pemprosesan dan kelajuan pemantauan dan 

pemprosesan. Perkembangan teknologi dalam ITS telah membawa kepada 

peningkatan dalam kerumitan, kepelbagaian dan jumlah data yang dijana dan 

dikumpulkan daripada kenderaan, dan pergerakan manusia. Kajian oleh (L. Zhu et al. 

2019) mengenal pasti enam (6) kategori sumber data yang berbeza dalam ITS. Namun 

bahagian ini hanya menjelaskan empat (4) sumber utama pengumpulan data dalam 

ramalan aliran trafik. 

2.5.1 Sumber pengumpulan data dalam ramalan aliran trafik 

a. Data raya daripada GPS 

Global Positioning System (GPS) ialah alat yang paling popular untuk penjejakan 

lokasi. Data trafik boleh dikumpul dengan lebih cekap dan selamat dengan 

pengesanan lokasi melalui GPS. Menggabungkan sistem maklumat geografi (GIS) 

atau teknologi paparan peta lain, GPS merupakan alat yang berpotensi untuk 

pengumpulan data, ata yang dikumpul boleh digunakan untuk menangani banyak isu 

trafik, seperti cadangan laluan (J. Dai et al. 2015)(Cui et al. 2018), dan analisis aliran 

trafik menggunakan pengvisualan (Xin Wang, Zhao, et al. 2017) (Z. Wang et al. 

2014) (Z. Wang et al. 2013) (Z. Wang et al. 2013) (Tominski et al. 2012)(Jianqin et al. 

2015) (Bast et al. 2014) (Huang et al. 2015), kajian perambatan aliran trafik (Besenczi 

et al. 2020) (Z. Chen et al. 2018) (Nguyen et al. 2016a), dan (Ye et al. 2016). 
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b. Data raya daripada video 

Kamera video digunakan secara meluas dalam ITS. Seperti yang ditunjukkan dalam 

sistem pengurusan trafik lanjutan (ATMS), sistem pengesanan imej video (VIDS) 

ialah alternatif yang baik berbanding dengan sensor konvensional untuk tugas seperti 

identifikasi kenderaan dan pengesanan aliran trafik. Satu kelebihan VIDS ialah kos 

yang rendah (Xin Wang, Zhao, et al. 2017). Sensor pengimejan lebuh raya yang 

menggunakan data video yang besar telah berjaya digunakan untuk mengesan dan 

mengklasifikasikan kenderaan (Mallikarjuna et al. 2009). Selain daripada pengurusan 

trafik (Xin Wang, Zhao, et al. 2017), jurutera dan perancang pengangkutan yang 

mengumpul data video kenderaan yang lebih tepat boleh menambah baik sistem 

pemprosesan imej supaya menjadi lebih baik dalam membuat permintaan 

pengangkutan umum berkenaan model pelepasan kenderaan. 

c. Data raya daripada pengesan 

Peralatan pengesan yang dipasang dalam ITS digunakan untuk mengumpul data 

seperti kelajuan kenderaan, ketumpat kenderaan, aliran trafik dan masa perjalanan. 

Sensor jalan raya tradisional, contohnya pengesan infrared dan gelombang mikro, 

telah berkembang untuk memperolehi, mengira dan memindahkan data trafik (Lopes 

et al. 2010). Seperti kajian oleh (Lopes et al. 2010), pengumpulan data daripada 

pengesan boleh dibahagikan kepada tiga sumber: data tepi jalan, data kereta terapung 

(floating car data) dan data kawasan luas (Antoniou et al. 2011). Data tepi jalan 

terutamanya merujuk kepada data yang dikumpul oleh pengesan yang terletak di 

sepanjang tepi jalan. Contoh daripada pengesan tepi jalan terdahulu iaitu inductive 

magnetic loops, pneumatic road tubes, piezoelectric loops arrays dan microwave 

radars, benda ini telah digunakan selama bertahun-tahun. Pengesan tepi jalan generasi 

baharu seperti sistem pengesan ultrasonik dan akustik, pengesan kenderaan 

magnetometer, sistem infrared, pengesanan dan julat cahaya (light detection and 

ranging LIDAR), dan sistem pemprosesan dan pengesanan imej video secara 

beransur-ansur muncul dengan perkembangan teknologi terkini. Data kereta terapung 

terutamanya merujuk kepada data mobiliti kenderaan di lokasi berbeza dalam ITS, di 

mana pengesan tersuai dibenamkan dalam kenderaan (Xiaomeng Wang et al. 2015). 
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Sesetengah pengesan onboard menyediakan maklumat yang yakin dan cekap untuk 

pemilihan dan anggaran laluan perjalanan. Dengan perkembangan teknik pengesan 

kenderaan, teknik pengesan FCD yang popular termasuk identifikasi kenderaan 

automatik (AVI), pengecaman plat lesen (LPR), dan transponder seperti kenderaan 

siasatan dan tanda tol elektronik. Data kawasan luas merujuk kepada data aliran trafik 

kawasan luas yang dikumpul oleh pelbagai teknik penjejakan sensor seperti 

pemprosesan fotogrametri, rakaman bunyi, pemprosesan video dan radar berasaskan 

ruang. 

d. Data raya CAV dan VANET 

Kenderaan bersambung dan autonomi (CAV) ialah teknologi baharu di kawasan ITS 

yang menggabungkan perubahan radikal reka bentuk kenderaan dan interaksinya 

dengan infrastruktur jalan raya. Kenderaan bersambung dan autonomi 

menggabungkan pelbagai teknologi yang berbeza, memudahkan pergerakan orang dan 

barangan yang selamat dan cekap. Sistem trafik yang menggunakan CAV telah 

menunjukkan potensi besar untuk mengurangkan kesesakan, mengurangkan 

kelewatan perjalanan dan meningkatkan prestasi keselamatan (Uhlemann 2015), (C. 

Chen et al. 2017). CAV juga menjana sejumlah besar data pengangkutan masa nyata 

yang berkaitan dengan alam sekitar, seperti koordinat, kelajuan, pecutan, data 

keselamatan (Uhlemann 2015). Menggunakan teknologi rangkaian terkini seperti 

Software Defined Networking (SDN). SDN ialah seni bina rangkaian yang 

membolehkan rangkaian dikawal secara pintar dan berpusat. Ini membantu pengendali 

mengurus keseluruhan rangkaian secara konsisten dan holistik, tanpa mengira 

teknologi rangkaian asas, data boleh diambil dengan cekap (Xin Wang, Wang, et al. 

2017). Data ini boleh digunakan untuk mencipta maklumat yang boleh diambil 

tindakan untuk menyokong dan memudahkan pilihan pengangkutan hijau dan 

digunakan pada kawalan isyarat adaptif masa nyata (Xin Wang, Wang, et al. 2017) 

(King 2015). Rangkaian Ad Hoc Kenderaan (VANET) ialah sejenis rangkaian ad hoc 

mudah alih yang menggunakan kenderaan dan elemen infrastruktur sebagai nod untuk 

meningkatkan kawasan liputan dan keupayaan komunikasi. Sebagai bahagian penting 

ITS, VANET menjana sejumlah besar data (Jindal 2014). Penyediaan data dan 

keputusan masa nyata adalah tugas yang mencabar untuk analisis berskala besar. 

UN
IVE
RSI
TI K
EBA
NG
SAA
N M
ALA
YSI
A



37 
 

 
 

Menggunakan analitik data raya, cabaran VANET (Contreras-Castillo et al. 2016) 

yang berkaitan boleh ditangani, seperti ramalan aliran trafik (Jindal 2014). 

2.5.2 Analitik data raya dalam kajian trafik  

Selepas menjelaskan jumlah besar sumber data trafik, langkah seterusnya ialah 

analitik. Secara umum, terdapat dua jenis analitik yang biasa digunakan dalam kajian 

aliran trafik seperti yang diterangkan di bawah: 

a. Analitik deskriptif 

Analitik deskriptif adalah analisis yang paling mudah dan juga sangat penting. Kaedah 

ini menerangkan data dengan jelas. Analitik ini berkaitan persoalan "apa yang 

berlaku". Sebagai contoh dalam situasi kemalangan, analitik deskriptif melihat ranap 

yang berlaku, mempersoal soalan asas seperti apa yang berlaku; bilangan kematian, 

bilangan pejalan kaki yang terlibat; dan bilangan kecederaan serius. Outputnya 

merupakan ringkasan statistik. Contoh ringkasan statistik yang digunakan ialah nilai 

minimum, median, maksimum atau sisihan piawai. Tambahan pula, bantuan visual 

seperti carta dan histogram boleh membantu manusia memahami cerapan data. 

Berkaitan dengan analisis aliran trafik, analisis data penerokaan (exploratory data 

analysis EDA) biasa digunakan dalam sains data. Aktiviti EDA menyiasat data untuk 

menemui pola, atau untuk mengesan anomali, atau untuk menguji hipotesis dan untuk 

menyemak andaian dengan bantuan statistik ringkasan dan perwakilan grafik. Analisis 

data penerokaan dalam aliran trafik diterangkan dalam Rajah 2.15. UN
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Rajah 2.15 Analisis Data Eksplorasi (Exploratory data analysis EDA)  dan kaedah 

yang berkaitan dalam kajian aliran trafik. 

 
i. Ringkasan data dan visualisasi 

Ringkasan data termasuk kedua-dua univariate (cth. kecenderungan memusat, 

serakan) dan multivariate (cth., korelasi), adalah pelengkap kepada ringkasan data, 

yang merupakan pendekatan ringkas untuk memahami arah aliran, pola dan anomali 

dalam data. Pengvisualan membantu menganalisis aliran trafik dengan pemahaman 

yang lebih baik. Terdapat kajian lepas bahawa aliran trafik menggunakan visualisasi 

dalam menganalisis. Kajian yang dilakukan oleh (Z. Wang et al. 2014) mengkaji data 

trafik menggunakan graf dinamik, histogram dan animasi tempatan untuk menunjukan 

volume, kelajuan dan trafik yang tidak normal. Adapun kajian yang dilakukan oleh 

(Huang et al. 2015)  menukar trajektori GPS kepada PageRank dan Betweenness 

untuk menganalisis banyak trajektori yang menghubungkan antara satu sama lain. 

Sementara itu kajian lain yang dilakukan oleh (Z. Wang et al. 2013), menganalisis 

kesesakan dan perambatan kesesakan trafik dengan pengvisualan.  

ii. Pengurangan dimensi 

Oleh kerana set data memiliki dimensi yang tinggi atau memerlukan bilangan 

parameter yang banyak untuk dianggarkan tetapi tidak semua ciri dalam data (dimensi 

tinggi) adalah relevan secara signifikan dalam model. Pengurangan dimensi akan 

mempercepatkan proses pembelajaran model, membantu meningkatkan ketepatan 

ramalan, dan penggugusan, membantu mengeluarkan ciri bermaklumat atau tidak 

bermaklumat, dan membantu memadankan koefisien anggaran dengan set ciri input 
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baharu (Roweis & Saul 2000). Pengurangan dimensi juga membantu memudahkan 

masalah dan mengoptimumkan prestasi dari algoritma (Gebresilassie 2017). Secara 

umum, terdapat dua matlamat utama untuk pengurangan dimensi dalam meramal 

aliran trafik: (1) pemilihan ciri, di mana pemboleh ubah penting dikenal pasti dan 

dipilih; dan (2) penggugusan, di mana pemerhatian yang serupa dikumpulkan 

bersama. 

iii. Pemilihan ciri 

Salah satu langkah yang disyorkan sebelum penggunaan model statistik dan 

pembelajaran mesin ialah mengenal pasti dan menggunakan hanya pemboleh ubah/ciri 

yang dianggap penting untuk analisis sejak ini, kerana ia (Abellán et al. 2013): (a) 

mengelakkan pemadanan yang berlebihan, (b) mengurangkan kerumitan pengiraan 

dalam analisis, dan (c) membawa kepada prestasi ramalan yang lebih baik. Langkah 

ini sering dirujuk sebagai pemboleh ubah atau pemilihan ciri. Dalam konteks model 

ramalan aliran trafik, pemilihan pemboleh ubah memainkan peranan penting kerana 

terdapat banyak peramal yang berpotensi (cth., trafik, cuaca, kemalangan, kelajuan, 

ketumpatan, hari istimewa, trajektori GPS)(H. Dai & Yang 2006), (K. Lee et al. 

2014), (J. Lee et al. 2015), (R. Zhang et al. 2015), yang mungkin mempunyai kesan ke 

atas kebarangkalian kesesakan. Kajian terdahulu menunjukkan bahawa pemilihan 

ciri/pemboleh ubah meningkatkan prestasi model (Abellán et al. 2013).  

iv. Penggugusan 

Penggugusan adalah berkaitan pembahagian set data kepada gugusan atau kumpulan 

yang serupa ciri-ciri. Berasaskan variasi data dalam ciri/lajur yang berbeza, proses 

penggugusan menentukan titik data yang serupa dan meletakkannya dalam kelompok. 

Contohnya ialah mengelompokkan segmen jalan (X. Lin & Xu 2020), penyekatan 

rangkaian jalan boleh dianggap sebagai proses penggugusan segmen dengan atribut 

yang sama, dan dengan itu, algoritma penggugusan boleh digunakan untuk 

membahagikan sub-kawasan rangkaian jalan raya. Penggugusan membahagikan set 

data kepada beberapa kelompok (kelas) dengan atribut dan ciri yang serupa. Atribut 

atau ciri objek dalam kelompok yang sama adalah serupa antara satu sama lain tetapi 

agak berbeza daripada yang terdapat dalam gugusan lain. Algoritma penggugusan 

UN
IVE
RSI
TI K
EBA
NG
SAA
N M
ALA
YSI
A



40 
 

 
 

telah digunakan untuk pengenalan keadaan trafik, rangkaian jalan raya, tempoh 

kawalan trafik, titik kemalangan dan sekatan aliran, dan medan trafik yang lain. 

Banyak algoritma yang popular digunakan dalam analisis aliran trafik, salah 

satu algoritma yang popular ialah K-Means (Maurya et al. 2011), (Montazeri-Gh & 

Fotouhi 2011), (Deb Nath et al. 2010), (Mondal & Rehena 2019). K-Means ialah 

algoritma ringkas di mana bilangan k gugusan ditentukan di awal dan algoritma 

mencari gugusan optimum dengan menetapkan titik kepada setiap gugusan mengikut 

jarak dari pusat setiap gugusan. 

Satu lagi algoritma popular yang digunakan dalam analisis trafik adalah 

DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) (Wen et al. 

2019), (Huang et al. 2015). Perbezaan dengan DBSCAN, bilangan gugusan tidak 

perlu dinyatakan di awal seperti dalam K-Means. Algoritma mencari kawasan dalam 

ruang ciri di mana ketumpatan titik adalah tinggi. Algoritma penggugusan popular 

lain dalam analisis aliran trafik ialah penggugusan spektrum (Aven 2017), (Yang et al. 

2017), penggugusan spektrum membina graf persamaan untuk menerangkan 

hubungan antara segmen jalan. Dimensi data asal dikurangkan melalui vektor eigen 

graf Laplacian. Berasaskan paparan diatas didapati bahawa setiap algoritma 

mempunyai cara yang berbeza untuk mencari gugusan, namun idea utamanya adalah 

sama iaitu algoritma mencari titik data yang serupa secara statistik dan 

mengumpulkannya sebagai gugusan. 

Pengurangan dimensi dan penggugusan ialah pembelajaran tanpa pengawasan, 

iaitu pembelajaran algoritma sampel tanpa label kelas atau tiada data berlabel yang 

ditentukan terlebih dahulu (Prasad et al. 2018) untuk menemui maklumat struktur 

tersembunyi dalam set data sampel (Xiao et al. 2017). Pembelajaran tanpa 

pengawasan (unsupervised learning) menumpukan kepada mencari pola generik 

dalam set data dan menggunakan ini untuk mendapatkan cerapan. Terdapat beberapa 

proses yang mungkin dilakukan dalam pembelajaran tanpa pengawasan. Proses ini 

ialah mengekstrak pola, menentukan perhubungan, dan mengelompokkan. Sebagai 

contoh penggugusan, data pelatihan dan data baru diproses, seterusnya dilakukan 
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pemilihan ciri, untuk seterusnya dikelompokan menggunakan algoritma penggugusan. 

Proses saluran pembelajaran mesin tanpa pengawasan, diringkas dalam Rajah 2.16.  

 
Rajah 2.16 Pembelajaran mesin tanpa pengawasan. 

 

 
2.5.3 Pola aliran trafik yang sama 

Kajian terdahulu mendapati bahawa aliran trafik mempunyai aliran trafik yang 

berbeza dalam masa. Kajian yang dilakukan oleh (K. Lee et al. 2014), (Xiaomeng 

Wang et al. 2015), (Keler et al. 2017), (K. Zhang et al. 2017) menemukan bahawa 

aliran trafik mempunyai pola berbeza pada hari kerja dan hujung minggu Rajah 2.17. 

Tambahan pula, aliran trafik mempunyai pola kesesakan dalam masa dan hari Rajah 
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Rajah 2.17 Pola kesesakan jalan di hari kerja dan hujung minggu (K. Lee et al. 
2014),(Xiaomeng Wang et al. 2015). 

 

Rajah 2.18 Pola kesesakan jalan dalam satu hari. 

 Bahagian ini menjelaskan pola aliran trafik diulang setiap hari. Kajian 

terdahulu oleh (Zhou et al. 2020), menjumpai bahawa pola trafik berbeza setiap hari, 

pola trafik ditunjukkan dalam Rajah 2.19.  
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Rajah 2.19 Pola aliran trafik sedang berulang setiap hari (Zhou et al. 2020). 

 

Kajian lain yang dilakukan (Rempe et al. 2016), menemukan bahawa pola 

aliran trafik berbeza pada waktu pagi, tengahari dan petang, ditunjukkan dalam Rajah 

2.20. Oleh kerana itu untuk ramalan aliran trafik di hari kerja, sebaiknya 

menggunakan data trafik di hari kerja, begitu juga sebaliknya. 

  

Rajah 2.20 Pola aliran trafik di Munich pada waktu pagi dan petang (Rempe et al. 
2016). 
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2.5.4 Ramalan aliran trafik 

Secara umum, terdapat dua model ramalan dalam aliran trafik yang kedua-duanya 

dicirikan sebagai pembelajaran diselia. Pembelajaran diselia ialah apabila pemboleh 

ubah output dalam data latihan tersedia untuk data pemerhatian. Data latihan berlabel 

digunakan dalam algoritma pembelajaran terselia (L. Zhu et al. 2019). Model 

menggunakan data input dan output sasaran (label) untuk mempelajari fungsi atau 

penyesuaian di antara mereka. Output yang tidak kelihatan boleh diramalkan dengan 

model yang dipelajari dan data input. Dua jenis pembelajaran terselia yang digunakan 

secara meluas dalam meramal aliran trafik ialah regresi dan klasifikasi. 

Regresi 

Model regresi meramal nilai berangka atau kuantitatif. Data berlabel terdiri daripada 

nilai output yang dijangkakan or 𝑌𝑠. Fungsi regresi adalah untuk menerangkan 

hubungan antara satu pemboleh ubah bersandar dengan satu atau lebih pemboleh ubah 

tak bersandar (L. Zhu et al. 2019). Contohnya, dalam meramal aliran trafik, meramal 

kelajuan pemboleh ubah bersandar 𝑌𝑠 pemboleh ubah ialah nilai sebenar yang perlu 

diramal, dan model cuba memetakan 𝑋𝑠 (jalan berjiran dan masa) untuk meramal nilai 

sebenar daripada 𝑌𝑠 (kelajuan) (E.-M. Lee et al. 2007), sedangkan kajian oleh 

(Barbosa et al. 2013) menggunakan lintasan GPS sebagai pemboleh ubah 𝑋𝑠. Kajian 

lain oleh (Fohrholz & Glaschke 2016) meramal nilai sebenar jumlah perjalanan, Juga 

didapat kajian oleh  (The & Route 2014) cuba meramal nilai sebenar kepadatan 

(density) jalan raya. Pelbagai algoritma pembelajaran mesin digunakan dalam 

meramal aliran trafik menggunakan kaedah regresi. Dalam kajian ini juga melakukan 

ramalan aliran trafik menggunakan kaedah regresi dalam menyelidiki aras kesesakan 

masa dalam meningkatkan ramalan kelajuan kenderaan. 

Klasifikasi 

Model klasifikasi bertujuan untuk meramal nilai daripada set kelas atau kategori 

terhingga (walaupun mungkin besar). Matlamatnya adalah untuk meramal kelas 

sebagai output. Terdapat dua atau lebih kelas yang boleh menjadi hasil dan input 
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memetakan algoritma 𝑋𝑠 untuk meramal kelas. Model menggunakan data input dan 

output sasaran (label) untuk mempelajari fungsi atau pemetaan di antara mereka. 

Dengan menggabungkan model data pelatihan dan data input, output yang tidak 

kelihatan boleh diramalkan (L. Zhu et al. 2019). Sebagai contoh daripada meramal 

keadaan trafik, adalah kajian oleh (Xiaomeng Wang et al. 2015) meramal keadaan 

trafik berasaskan aliran trafik di jalan raya jiran. Satu lagi kajian meramal keadaan 

trafik berasaskan data cuaca (J. Lee et al. 2015).  

Model klasifikasi menggunakan data input dan output sasaran (label) untuk 

mempelajari fungsi atau pemetaan kedua-duanya. Model klasifikasi boleh dibahagikan 

lagi kepada jenis pemboleh ubah output dan bilangan pemboleh ubah output yang 

dihasilkan olehnya: 

1. Klasifikasi binari (Binary classification): set data hanya mempunyai jumlah dua 

kategori atau hanya mempunyai dua label kelas untuk membezakan antara 

pemboleh ubah tindak balas output dalam data, maka masalah itu dinamakan 

sebagai masalah klasifikasi binari.  

2. Klasifikasi multi-kelas (Multi-Class classification): Ini adalah lanjutan daripada 

masalah klasifikasi binari. Dalam kes ini set data mempunyai lebih daripada dua 

kategori atau kelas.  

3. Klasifikasi multi-label (Multi-Label classification): Masalah klasifikasi ini 

biasanya melibatkan data yang pemboleh ubah output tidak selalunya satu nilai 

tetapi satu vektor yang mempunyai berbilang nilai atau label.  

Penjelasan lanjut bahawa model klasifikasi sering mengeluarkan label kelas 

sebenar atau kebarangkalian untuk setiap label kelas yang mungkin yang memberikan 

tahap keyakinan untuk setiap kelas dalam ramalan. Berikut ialah format keluaran 

utama daripada model klasifikasi. 

a) Klasifikasi kategori: Dalam sesetengah model klasifikasi, luaran untuk 

mana-mana titik data yang tidak diketahui ialah kategori atau label 

kelas yang diramalkan. Model ini biasanya mengira kebarangkalian 
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semua kategori tetapi melaporkan hanya satu label kelas yang 

mempunyai kebarangkalian atau keyakinan maksimum. 

b) Klasifikasi kebarangkalian: Dalam model klasifikasi ini, output ialah 

nilai kebarangkalian bagi setiap label kelas yang mungkin. Model-

model ini penting apabila memerlukan lebih banyak tindakan, 

seterusnya menggunakan output yang dihasilkan oleh model klasifikasi 

untuk analisis terperinci atau untuk membuat keputusan yang 

kompleks. 

Model klasifikasi yang dicadangkan dalam kajian ini menggunakan klasifikasi binari, 

iaitu model ramalan digunakan untuk meramal keadaan jalan sesak atau lancar. 

2.6 KENAL PASTI KESESAKAN JALAN RAYA 

Bahagian ini menerangkan kajian terdahulu bagaimana menentukan kesesakan jalan 

raya. Dalam meramal aliran trafik, menentukan tahap kesesakan jalan raya adalah 

penting (Afrin & Yodo 2021). Akibatnya, pelbagai definisi kesesakan trafik telah 

digariskan. Kedudukan kesesakan trafik ditakrifkan oleh Rothenberg (Yingya Zhang 

et al. 2016), sebagai keadaan di mana bilangan kenderaan di jalan melebihi kapasiti 

penyimpanan tahap perkhidmatan jalan raya. Dengan kata lainnya kesesakan trafik 

dianggap sebagai keadaan di mana bilangan pengguna jalan melebihi kapasiti jalan 

raya. Sesetengah ciri-ciri kesesakan jalan raya termasuk beratur panjang, masa 

perjalanan yang panjang, dan kelajuan perlahan kenderaan di jalan raya. Kajian yang 

dilakukan oleh (Min & Wynter 2011) membahagikan kelajuan kepada empat tahap 

(24, 48, 72, 120) untuk menentukan keadaan trafik lebuh raya, kajian lain yang 

dilakukan oleh (J. Ahn et al. 2016) mengkelaskan kelajuan menjadi dua belas (12) 

tahap untuk menentukan trafik lebuh raya (KEC). Kajian lain oleh (Kong et al. 2016) 

membahagikan kelajuan menjadi lima tahap (serious congestion, moderate 

congestion, mild congestion, smooth, and very smooth) untuk menentukan trafik 

bandar. Kajian lain yang dilakukan oleh (John FW Zaki, Amr Ali Eldin, Sherif E. 

Hussein, Sabry F. Saranya 2016) menggunakan kelajuan dan densiti dengan 

membahagi tahap kepada tiga tahap untuk menentukan trafik lebuh raya, sedangkan 
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kajian yang dilakukan oleh (Zaki et al. 2019) membahagi kelajuan menjadi sembilan 

tahap untuk menentukan trafik lebuh raya. Kajian lain yang dilakukan oleh (Qi & 

Ishak 2014) membahagi faktor kelajuan menjadi dua belas (12) tahap untuk 

menentukan trafik lebuh raya. Terdapat juga kajian yang dilakukan oleh (Rapant et al. 

2016) menentukan keadaan trafik trafik lebuh raya menggunakan tahap perkhidmatan 

standard jalan bandar di Amerika. Kajian lain yang dilakukan oleh (He et al. 2016) 

menggunakan indeks prestasi kelajuan yang digunakan untuk menentukan keadaan 

trafik rangkaian lebuh raya Beijing, dan kajian lain oleh (W. X. Wang et al. 2018) 

menggunakan indeks kesesakan (congestion index) untuk menentukan keadaan 

lebuhraya bandar (jalan shugang). 

Indeks prestasi kelajuan (speed performance index) 

Indeks prestasi kelajuan dikira berasaskan kelajuan perjalanan dan kelajuan jalan 

maksimum yang dibenarkan (He et al. 2016). Persamaan indeks prestasi kelajuan 

diberikan seperti berikut: 

𝑅𝑣 =  
𝑣

𝑉𝑚𝑎𝑥
× 100          …(2.1) 

𝑅𝑣 : Indeks prestasi kelajuan (The speed performance index). 

v : Purata kelajuan perjalanan (the average travel speed) km/h;  

𝑉𝑚𝑎𝑥 : Kelajuan maksimum yang dibenarkan dijalan km/h 

Indeks kesesakan (congestion index) 

Indeks kesesakan diperolehi berasaskan kelajuan purata kenderaan, untuk menilai 

kesesakan trafik jalan tunggal atau rangkaian jalan raya. (W. X. Wang et al. 2018). 

Langkah pengiraan adalah seperti berikut: 

a) Andaikan tempoh statistik dibahagikan kepada hari n. Setiap hari 

dibahagikan kepada selang masa n, dan terdapat SR jalan raya dalam 

kawasan kajian. 
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b) Dua (2) simbol Vkij dan V′kij masing-masing mewakili kelajuan 

perjalanan yang boleh diterima, dan perjalanan minimum. Pemilihan 

Vkijand V′kij 0  bahagian k jalan, pada hari i dan selang masa j.  

c) Kelajuan pada bahagian jalan boleh ditentukan mengikut data statistik. 

Vkij
R  ditakrifkan sebagai kelajuan medan perjalanan lapangan di 

bahagian jalan k, pada hari i dan selang masa j. Bandingkan Vkij
R  dengan 

Vkij. Jika Vkij
R  > Vkij, trafik jalan raya adalah lancar dan indeks 

kesesakan trafik adalah Ikij= 0;  jika Vkij
R ≤ Vkij, keadaan adalah sesak 

dan  Ikij = 10. Di samping itu. Fungsi indeks kesesakan trafik adalah 

seperti berikut: 

𝐼𝑘𝑖𝑗  =  
𝑉𝑘𝑖𝑗 −  𝑉𝑘𝑖𝑗

𝑅

𝑉𝑘𝑖𝑗 − 𝑉′𝑘𝑖𝑗
× 10       

…(2.2) 

d)  Indeks kesesakan trafik Iki
d  untuk hari i pada segmen jalan k adalah 

sebagai berikut:  

𝐼𝑘𝑖
𝑑  =  ∑ 𝑏𝑗

𝑑

𝑁

𝑗=𝑖

× 𝐼𝑘𝑖𝑗  
…(2.3) 

Dimana bj
d adalah perkadaran jumlah trafik semasa selang masa j pada sepanjang hari. 

e) Indeks kesesakan trafik Ii
d untuk hari i di kawasan adalah seperti 

berikut: 

𝐼𝑖
𝑑  =  ∑ 𝑎𝑘

𝑑

𝑁

𝑗=𝑖

× 𝐼𝑑 
(2.4) 
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dimana ak
d k adalah perkadaran kadar di aliran bahagian jalan k pada semua 

jalan di seluruh jalan kawasan. Begitu juga, indeks kesesakan trafik IArea
d  Untuk 

keseluruhan tempoh tinjauan di kawasan jalan raya adalah seperti berikut: 

𝐼𝐴𝑟𝑒𝑎
𝑑  =  ∑ 𝑞𝑖

𝑁

𝑗=𝑖

× 𝐼𝑖
𝑑 

(2.5) 

  

  

Berasaskan kajian lepas dalam penentuan keadaan trafik didapati bahawa, 

kaedah yang paling mudah dalam menentukan kesesakan trafik adalah dengan 

membahagikan kelajuan purata kepada beberapa tahap. Kaedah lanjutan seterusnya 

menggunakan indeks prestasi kelajuan. Kaedah ini menggabungkan kelajuan purata 

dengan kelajuan maksimum yang dibenarkan di jalan raya. Namun kaedah ini masih 

menggunakan hanya faktor kelajuan. Dalam keadaan trafik sebenar, kesesakan jalan 

raya bukan hanya dipengaruhi oleh kelajuan purata tetapi juga dengan jumlah 

kenderaan yang melalui jalan. Lebih canggih lagi, kesesakan jalan juga ditentukan 

oleh masa memandu biasa pada jalan tersebut. Kajian ini menggunakan indeks 

kesesakan untuk menentukan kesesakan trafik. Seperti yang dijelaskan dalam rumus 

2.2 hingga rumus 2.5 di atas indeks kesesakan menggabungkan faktor kelajuan purata, 

jumlah dan masa memandu biasa (normal driving time) dalam menentukan kesesakan 

trafik.  

2.7 PENGGUGUSAN JALAN RAYA 

2.7.1 Penggugusan segmen jalan menggunakan K-Means 

K-Means digunakan secara meluas dalam kajian sistem pengangkutan pintar. Seperti 

kajian yang dilakukan oleh (Mondal & Rehena 2019) penggugusan segmen jalan raya 

menggunakan K-Means berasaskan kepadatan dan kelajuan. Terdapat juga kajian 

yang menggunakan K-Means untuk penggugusan keadaan trafik berasaskan ciri 

memandu, dilakukan oleh (Montazeri-Gh & Fotouhi 2011). Kajian lain oleh (Necula 

2015) penggugusan segemen jalan menggunakan K-Means berasaskan lintasan GPS. 

Kajian lain oleh (Ghadi & Török 2019) mengelompokkan segmen jalan berasaskan 
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keselamatan jalan raya.  Terdapat juga kajian yang meningkatkan K-Means dengan 

kanopy K-Means yaitu kajian yang dilakukan oleh (X. Lin & Xu 2020). Untuk 

memberikan penilaian prestasi hasil penggugusan, beberapa kaedah dapat digunakan 

seperti sum of squares, graf silhouette (Zaki et al. 2019), (Montazeri-Gh & Fotouhi 

2011), dan lengkung siku (Laña et al. 2016) (Mondal & Rehena 2019) digunakan 

untuk menilai hasil yang diperolehi dalam gugusan untuk mencari bilangan k yang 

optimum. Graf pemerhatian, sums of squares dan graf silhouette ditunjukkan dalam 

Rajah 2.21, lengkung siku ditunjukkan dalam Rajah 2.22. 

 

Rajah 2.21 Contoh mencari k terbaik a) sum of squares(Zaki et al. 2019) b) graf 
silhouette (Zaki et al. 2019). 

 

Rajah 2.22 Contoh mencari k terbaik menggunakan lengkung siku (Mondal & Rehena 
2019). 

K-Means adalah algoritma kumpulan data yang akan membahagikan data ke 

dalam beberapa kumpulan k (Kesumawati & Setianingsih 2016). K-Means adalah 

algoritma yang sangat terkenal kerana kesederhanaannya (simplicity). Algoritma ini 

membahagikan data kepada k kumpulan. Dimana data dari kumpulan akan 
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mempunyai ciri yang sama antara setiap ahlinya. Sebaliknya, data dalam kumpulan 

akan mempunyai watak yang berbeza dari ahli kumpulan lain. Algoritma ini mencari 

variasi yang sangat minimum antara kumpulan yang sama dan akan mencari variasi 

yang maksimum antara kumpulan lain (Kesumawati & Setianingsih 2016). Algoritma 

bermula dengan memilih nilai titik perwakilan sebagai sentroid awal. Setiap titik 

kemudian dipadankan dengan sentroid terdekat berasaskan jarak tertentu yang dipilih. 

Apabila gugusan terbentuk, sentroid untuk setiap gugusan dikemas kini. Kedua-dua 

langkah ini diulang sehingga sentroid tidak berubah atau kriteria penumpuan alternatif 

lain dipenuhi. Penggugusan K-Means adalah algoritma yang dijamin penumpuan 

kepada minimum tempatan tetapi peminimuman fungsi skornya dikenali sebagai NP-

Hard (Kumar 2014). Struktur asas algoritma K-Means, diterangkan sebagai berikut : 

1. Pilih titik k sebagai sentroid awal 

2. Ulangi langkah 3 dan 4 sehingga kriteria penumpuan diperoleh 

3. Buat k Gugusans dengan memadankan setiap titik kepada sentroid yang 

paling dekat 

4. Ulangi kiraan sentroid dari setiap gugusan 

Rajah 2.23 memberikan ilustrasi tahap yang berlainan dalam algoritma K-

Means. Iterasi pertama dimulakan dengan tiga titik yang diambil secara rawak sebagai 

sentroid. Dalam lelaran berikutnya, sentroid menukar kedudukan sehingga mencapai 

penumpuan. Pelbagai ukuran jarak boleh digunakan dalam algoritma K-Means semasa 

mengira centroid yang paling dekat. Pilihan ini boleh memberi kesan terhadap 

pemadanan akhir. Jenis ukuran yang boleh digunakan untuk mengukur jarak adalah: 

jarak manhattan (L1 norm), jarak euclidean (L2 norm), and kesamaan kosinus. Secara 

umum, matrik jarak euclidean adalah pilihan yang paling popular dalam penggugusan 

K-Means.  

UN
IVE
RSI
TI K
EBA
NG
SAA
N M
ALA
YSI
A



52 
 

 
 

 

Rajah 2.23 Ilustrasi tahap yang berlainan dalam algoritma K-Means (Kumar 2014). 

 

Hasil gugusan yang berbeza boleh diperolehi untuk nilai-nilai yang berlainan 

seperti pemilihan k dan pemilihan matrik jarak yang berbeza. Terdapat fungsi objektif 

yang digunakan oleh K-Means iaitu Sum of Squared Errors (SSE) atau Residual Sum 

of Squares (RSS). Rumus matematik SSE/RSS adalah seperti persamaan berikut(2.6). 

SSE(C) = ∑ ∑ ‖xi − ck‖2

Xi∈Ck

K

k=1

 

ck =
xi ∈ Ck

|Ck|
 

(2.6) 
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Peminimuman sum of squared errors  

Penggugusan k-Means pada dasarnya adalah masalah pengoptimuman dengan 

matlamat meminimumkan fungsi objektif SSE. Persamaan matematik (2.7) 

membuktikan sebab di sebalik memilih min titik data dalam kelompok sebagai wakil 

prototaip untuk Gugusan dalam algoritma K-Means, Ck sebagai k Gugusan, xi adalah 

titik dalam Ck , dan ck  adalah min dari Gugusan. Masalah boleh diselesaikan untuk 

wakil dari Cj  yang meminimumkan SSE dengan membezakan SSE berkenaan 

terhadap cj kemudian samakan dengan nilai nol (0) seperti yang dapat dilihat pada 

persamaan (2.7) 

SSE(C) = ∑ ∑ ‖ck − xi‖
2

Xi∈Ck

K

k=1

 

∂

∂cj
SSE(C) =

∂

∂cj
∑ ∑ ‖ck − xi‖

2

Xi∈Ck

K

k=1

    

=  ∑ ∑ (cj − xi)
2

Xi∈Ck

K

k=1

 

=  ∑ 2 ∗ (cj − xi) = 0

Xi∈Ck

 

=  ∑ 2 ∗ (cj − xi) = 0 → |Cj| ∙ cj = ∑ xi → cj =
∑ xixi∈Cj

Cj
Xi∈CjXi∈Ck

 

(2.7) 

  
  

Oleh itu, wakil terbaik untuk meminimumkan SSE gugusan ialah nilai min dari titik 

dalam Gugusan. Dalam K-Means, SSE menurun secara seragam dengan setiap lelaran. 

Penurunan secara seragam ini akhirnya akan menumpu kepada satu minimum 

setempat. 

Berasaskan penerangan diatas didapati bahawa yang boleh memberi kesan kepada 

prestasi algoritma K-Means ialah pemilihan sentroid awal dan anggaran bilangan 

kelompok k.  
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2.7.2 Penggugusan spektrum 

Selain daripada menggunakan penggugusan K-Means, beberapa kajian aliran trafik 

memilih menggunakan penggugusan spektrum untuk mengelompokkan jalan raya 

seperti kajian oleh(Yang et al. 2017), (Xiaomeng Wang et al. 2015), (Aven 2017). 

Secara umumnya, algoritma ini sering digunakan untuk mengelompokkan dataset 

yang tidak boleh dipisahkan dengan mudah. Rajah 2.24 menggambarkan kelebihan 

penggugusan spektrum daripada algoritma K-Means.  

 

Rajah 2.24 (a) Hasil penggugusan k-Means dan (b) Hasil penggugusan Spektrum 
(Aven 2017). 

 

Cara penggugusan spektrum ini boleh diterangkan dalam tiga langkah berikut 

ini: 

1. Langkah pertama ialah membina graf kesamaan untuk semua titik data. 

2. Titik data dibenamkan (embedded) dalam ruang, yang merupakan Gugusannya 

adalah lebih "jelas", dengan menggunakan vektor eigen bagi graf Laplacian.  

3. Akhir sekali, algoritma penggugusan K-Means digunakan untuk 

membahagikan yang terbenam (embedded). 
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Perwakilan dimensi rendah yang diperoleh dalam langkah kedua juga dirujuk 

sebagai "pembenaman spektrum" (spectral embedded) dan mempunyai aplikasi di luar 

konteks Gugusan, seperti pengurangan dimensi. Perkataan spektrum digunakan untuk 

menunjukkan fakta bahawa hasil Penggugusan diperoleh dengan menganalisis 

spektrum bagi graf Laplacian. 

Graf kesamaan 

Sebagai contoh diberi titik data, yang ingin dibahagikan kepada subset k, yang 

dilambangkan dengan X = {𝑥𝑖 ,…, 𝑥𝑛 } dalam 𝑅𝑚. Untuk melakukan Penggugusan 

spektrum, pertama sekali perlu mewakili data ini dalam bentuk "graf kesamaan" tidak 

terarah G = (V, E). Disini setiap titik data 𝑥𝑖 diwakili oleh bucu 𝑣𝑖, dan E merujuk 

kepada tepi antara bucu. Perhatikan bahawa 𝑥𝑖 ialah vektor yang menandakan titik 

data, sementara 𝑥𝑖 ialah bucu tanpa sebarang atribut. Kemudian afiniti wajaran bukan 

negatif digunakan dengan n matrik bersebelahan (atau matriks afiniti) W untuk 

menerangkan G, dimana W = {𝑊𝑖𝑗}i, j=1..., n.  

Perhatikan bahawa 𝑊𝑖𝑗 sama dengan 0 ketika bucu 𝑣𝑖 dan 𝑣𝑗 tidak 

bersambung. Memandangkan algoritma Penggugusan spektrum bertujuan untuk 

membahagikan bucu supaya membiarkan kelompok yang sama mempunyai 

persamaan yang tinggi dan Gugusan yang berbeza mempunyai persamaan yang 

rendah, maka adalah penting untuk memilih kaedah yang berkesan untuk membina 

matrik bersebelahan. Tiga cara untuk membina matriks W diterangkan seperti berikut: 

1) Graf jiran terdekat (k-nearest neighbor): Ideanya adalah vi bersambung 

dengan vj ketika vj adalah antara k-nearest neighbors dari vi, atau vi 

adalah antara k-nearest neighbors dari vj. Jarak dikira berasaskan 

perwakilan asal titik data titik xi dan xj. Beberapa contoh termasuk 1-

norm, 2-norm, dan jarak kosinus. Graf yang terhasil biasanya dipanggil 

graf k-nearest neighbour. Alternatifnya ialah dengan menyambung vi 

and vj apabila mereka saling berjiran antara satu sama lain. Graf ini 

dirujuk sebagai graf mutual k-nearest neighbour atau graf simetri jiran 
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terdekat. Dalam kedua-dua kes, selepas menambah tepi mengikut 

kejiranan setiap bucu, pemberat ditetapkan pada tepi mengikut 

persamaan titik akhirnya. 

2) Graf kejiranan ε (𝜀-neighborhood): Dalam graf jenis ini, bucu 

disambungkan hanya apabila jarak berpasangan ||xi  −  xj||
2 adalah 

lebih kecil dari ε. Walau bagaimanapun, kaedah ini sering membawa 

kepada graf dengan komponen terputus jika ε tidak dipilih dengan 

teliti. 

3) Graf bersambung sepenuhnya: Dalam kes ini, semua bucu 

disambungkan dengan kesamaan positif. Memandangkan matrik 

bersebelahan harus memodelkan kejiranan tempatan, pemilihan fungsi 

persamaan itu sendiri menjadi rumit.  

Sebagai contoh, fungsi kernel haba (heat kerne)l: Wij = e
−

‖xi−xj‖
2

σ2  dimana ϑ 

mengawal keluasan kawasan kejiranan. Adalah dicadangkan bahawa ϑ boleh ditala 

secara tempatan terhadap pasangan bucu. Selain daripada masalah memilih nilai yang 

sesuai bagi σ, pembinaan graf jenis ini juga mengalami masalah kecekapan. 

Pendekatan yang paling biasa digunakan untuk menangani cabaran pengiraan 

dan ingatan ialah memberi nilai sifat bagi beberapa elemen dalam matriks kesamaan, 

atau menyarangkan matrik. Apabila graf disambungkan sepenuhnya, ia akan 

meningkatkan kerumitan masa dan ruang.  

Dalam kajian ini k-nearest neighbor graf digunakan untuk membina W kerana 

k-nearest neighbor graf merupakan algoritma yang mudah dan sering digunakan, 

seterusnya Penggugusan spektrum normal atau grapf Laplacian normal mengikuti 

daripada (Von Luxburg 2007).  
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Penggugusan spektrum normal 

Terdapat dua versi graf Laplacian ternormalkan: Lsym dan Lrm, Lsym  merujuk kepada 

matrik simetri, dan Lrmboleh dijelaskan dari perspektif jalan rawak. Hubungan rapat 

wujud antara kedua-dua alternatif Penggugusan kesamaan spektrum ternormalkan.  

Normalized Graph Laplacian 

Dua variasi graf ternormal Laplacian ditakrifkan seperti berikut:   

Lsym = D−1
2LD−1

2 = I − D−1
2WD−1

2 …(2.8) 

  

  

Lrw = D−1L = I − D−1W …(2.9) 

  

Algoritma Penggugusan spektrum boleh digunapakai untuk membahagikan 

jalan raya yang ditetapkan kepada Gugusan berasaskan data trafik terdahulu, dan jalan 

raya dalam kelompok yang sama akan memiliki ciri trafik yang serupa. Dalam kajian 

ini Penggugusan spektrum digunakan untuk mendapatkan jalan raya yang terletak 

dalam Gugusan yang sama dengan jalan sasaran. Dalam algoritma Penggugusan 

spektrum, set titik dalam ruang ciri arbitrari boleh diwakili sebagai graf bucu 

pemberat lengkap G (V, E). Bucu graf G ialah titik dalam ruang ciri dan pemberat 

serta tepi Wij (vi, vj) dalam E ialah ukuran kesamaan antara bucu vi, vj.  

Andaikan terdapat set data X = {x1, x2, … , xn} untuk digugusan, dan X perlu 

digugusankan ke dalam kumpulan k, dan parameter k perlu ditetapkan terlebih dahulu. 

Secara ringkasnya algoritma Penggugusan spektrum diterangkan seperti berikut: 

Langkah 1. Tukar titik data asal kepada graf tidak berarah G. Bina matrik 

kesamaan dengan fungsi kesamaan Gaussian dalam persamaan (2.10).  
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wij = exp (
− ||xi − xj||

2

2α2
) 

(2

.10) 

Langkah 2. Bina matrik darjah D, dan matriks L′ = L−
1

2WD−
1

2{x1, x2, … , xn}  

Step 3. Hitung vektor eigen yang sepadan u1, u2, … , uk daripada k-nilai eigen 

terbesar 1, 2, … ,k dan bina matrik U = {u1, u2, … , uk}€Rnxk  yang mengandungi 

vectors u1, u2, … , uk sebagai lajur.  

Langkah 4. Normalkan baris U kepada vektor unit dan dapatkan matrik baharu 

E€Rnxk, eij = uij, |(∑ uik
2 )k

1

2  

Langkah 5. Gugusankan baris matriks E e1, e2, … , en matrik E ke dalam 

Gugusan E1, … , Ek menggunakan algoritma K-Means.  

Langkah  6. Berasaskan keputusan Penggugusan dalam langkah 5 jika baris 

ei ( i = 1, 2, … n) dikumpulkan kepada Gugusan Ej ( j = 1,2 … , k) titik asal xj( j =

1, 2, … , n) tergolong dalam Gugusan Xj( j = 1, 2, … , k). T keputusan Penggugusan 

akhir kini diperolehi. 

Kajian terdahulu oleh (Xiaomeng Wang et al. 2015) menyatakan adalah sukar 

untuk menentukan k Gugusan yang sesuai untuk gugusan segmen jalan. Kajian yang 

dilakukan oleh (Yang et al. 2017) menggunakan indeks Davies–Bouldin (DB) untuk 

mencari gugusan k terbaik, skema Penggugusan dengan nilai DB terkecil mewakili 

prestasi Penggugusan yang optimum. 

Pendekatan lain untuk menentukan gugusan dilakukan oleh (Xiaomeng Wang 

et al. 2015). Mereka menggunakan pemberat untuk mengawal proses penggugusan. 
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pemberat pemerhatian kemudiannya diperlukan untuk melihat berapa banyak jalan 

raya yang berhubungan yang termasuk dalam hasil gugusan. Walau bagaimanapun, 

pendekatan ini memerlukan set data yang mempunyai maklumat jalan yang 

berhubungan. Tambahan pula, disebabkan pola aliran trafik yang berbeza setiap hari, 

Penggugusan beberapa kali untuk hari yang berbeza diperlukan untuk mengelakkan 

kelompok yang tidak disengajakan. Untuk mengatasi hal ini maka kaedah persilangan 

antara hasil gugusan pada hari berbeza dilaksanakan. Walau bagaimanapun, proses itu 

adalah percubaan. Proses penggugusan perlu diulangi apabila tiada jalan raya dalam 

kelompok atau persimpangan antara kelompok hari yang berbeza. 

2.7.3 Matrik ko-kejadian aras kelabu (Gray level co-occurence matrix) 

Matriks ko-kejadian aras kelabu (GLCM) (P. Shan 2018) (Nurhaida et al. 2016) 

(Fatonah et al. 2020) adalah kaedah biasa untuk menganalisis tekstur. Asas kaedah ini 

adalah dengan melakukan kajian ciri korelasi ruang grayscale. Memandangkan tekstur 

dibentuk daripada kejadian berulang taburan kelabu dalam kedudukan ruang, akan 

terdapat hubungan kelabu antara dua piksel pada jarak tertentu dalam ruang imej, iaitu 

ciri korelasi ruang kelabu dalam imej. Histogram grayscale ialah hasil daripada 

statistik pada satu piksel yang mempunyai grayscale tertentu pada imej. GLCM 

diperoleh dengan menggunakan statistik keadaan dari dua piksel yang mempunyai 

jarak tertentu pada imej masing-masing yang mempunyai grayscale tertentu. Dalam 

kajian ini GLCM digunakan untuk mengkaji kejadian kesesakan yang berulang pada 

hari dan masa tertentu.   

Kontras ialah ukuran intensiti antara satu nilai matriks dengan jirannya ke atas 

keseluruhan matriks (Suresh & Shunmuganathan 2012).  Kontras dikira menggunakan 

persamaan (2.11) dan korelasi nilai matriks keatas jirannya diberikan oleh persamaan 

(2.12). Kehomogenan ialah nilai yang mengukur kedekatan taburan elemen dalam 

GLCM kepada pepenjurunya GLCM. Kehomogenan diberikan oleh persamaan (2.14). 

Tenaga (Energy) ialah jumlah unsur kuasa dua dalam GLCM ternormal. Persamaan 

(2.13) digunakan untuk kiraan tenaga. 
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Kontras = ∑|i − j|2 p(i, j)2

i,j

 (2.11) 

Korelasi =
(i − μi)(j − μj)p(i, j)

σiσj
 

(2.12) 

Tenaga = ∑ p(i, j)2

i,j
 (2.13) 

Kehomogenan = ∑
(j − μj)p(i, j)

1 + |i − j|
i,j

 
(2.14) 

Berikut adalah contoh tiga kemungkinan pola yang biasanya digunakan dalam 

pengecaman imej pola arah, cara menegak dan pepenjuru, boleh digunakan dalam 

mencari pola aliran trafik pada hari dan masa, seperti yang ditunjukkan dalam Rajah 

2.25.  Darjah (135, 90, 45, 0), pola arah pepenjuru ialah (135, 45), pola arah 

menegak (90) dan pola arah mendatar (0). 

 

Rajah 2.25 Contoh pola arah dalam pengenalan imej. 

 

2.7.4 Menggabungkan penggugusan dengan Gray level co-occurence matrix 

GLCM telah digunakan secara meluas digabungkan dengan kaedah 

penggugusan untuk pembahagian imej. Kajian terdahulu oleh (P. Shan 2018) (Bastos 

et al. 2008) menggabungkan GLCM dengan K-Means untuk mengelompokkan seni 

bina imej, pokok, kenderaan, jalan dengan manusia, jalan dengan kereta dan imej 

dalaman. Satu lagi kajian oleh (Oleiwi 2017) menggabungkan GLCM dengan K-

Means untuk mendiagnos penyakit Alzheimer dengan ketepatan  87 %. Kajian lain 

oleh (M.-W. Lin et al. 2007) menggabungkan GLCM dengan K-Means untuk 
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pembahagian dokumen. Kajian lain oleh (X. Zhang et al. 2008) menggabungkan 

GLCM dengan Penggugusan spektrum untuk pembahagian imej SAR. Satu lagi kajian 

oleh (Yun & Shu 2011) menggunakan GLCM dengan penggugusan spektrum untuk 

pembahagian imej Ultrasound. Rumusan proses penggugusan/segmentasi berasaskan 

pengekstrakan ciri GLCM dijelaskan dalam Rajah 2.26. Contoh nilai pengekstrakan 

ciri imej terdapat dalam Jadual 2.2 dan Rajah 2.27. 

 

Rajah 2.26 Proses penggugusan gambar berasaskan nilai GLCM(P. Shan 2018). 

Jadual 2.2 Contoh nilai daripada pengekstrakan ciri imej (Alazawi et al. 2019) 

Face ID Contrast Energy Homogeneity Entropy 

face0 0.94 0.178 0.799 2.037 
face1 1.17 0.133 0.687 2.245 
face2 1.14 0.139 0.628 2.284 
face3 0.88 0.138 0.688 2.273 
face4 1.18 0.134 0.691 2.089 
face5 1.24 0.143 0.722 1.995 
face6 1.09 0.179 0.733 2.209 
face7 1.18 0.199 0.635 2.085 
face8 0.98 0.135 0.622 1.994 
face9 0.96 0.142 0.808 2.084 
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Rajah 2.27 Contoh nilai daripada pengekstrakan fitur imej (Alazawi et al. 2019). 

 

2.8 RAMALAN KEADAAN TRAFIK MENGGUNAKAN HIDDEN MARKOV 

MODEL (HMM) 

Hidden Markov Model telah lama digunakan secara meluas untuk ramalan keadaan 

trafik. Pelbagai kajian ramalan trafik state berjaya menggunakan HMM. Antara lain 

kajian yang dilakukan oleh (G. Zhu et al. 2016), (Qi & Ishak 2014), (Zaki et al. 2019). 

Selain itu terdapat juga kajian yang meramal kelajuan trafik seperti kajian yang 

dilakukan oleh  (Rapant et al. 2016) yang meramal kelajuan di lebuh raya. Terdapat 

juga kajian yang menarik, seperti kajian yang dilakukan oleh (Ye et al. 2016) kajian 

tersebut meramal trajektori kenderaan untuk cadangan perjalanan. Kajian ramalan 

keadaan trafik yang mendekati kajian ini adalah kajian yang dilakukan oleh  (Qi & 

Ishak 2014) dan (Xiaomeng Wang et al. 2015), kajian yang dilakukan adalah meramal 

trafik yang dinyatakan berasaskan aras kelajuan jalan berjiran. Jalan bersebelahan 

(berjiran) diperoleh dengan melakukan penggugusan pelbagai hari yang berbeza 

menggunakan penggugusan spektrum. Keadaan pemerhatian dikira berasaskan aras 

kesesakan daripada jalan yang berjiran. 

2.8.1 Rantai Markov (Markov chain) 

HMM adalah berasaskan perluasan (augmented) daripada rantai markov. Rantai 

markov ialah model yang memberi maklumat berkaitan kebarangkalian daripada 
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jujukan pemboleh ubah rawak. Setiap keadaan boleh mengambil nilai daripada 

beberapa set. Set ini boleh terdiri daripada perkataan, atau tag, atau simbol yang 

mewakili apa-apa sahaja, seperti peralihan keadaan trafik. Rantai markov membuat 

andaian yang sangat penting bahawa jika matlamatnya adalah untuk meramal masa 

depan daripada satu jujukan, maka hanya keadaan semasa. Ramalan keadaan cuaca 

merupakan contoh yang paling popular untuk menjelaskan mengenai rantai markov. 

Bahagian ini memberitahu penerangan ringkas berkaitan rantai marvko menggunakan 

contoh keadaan cuaca. Terdapat tiga jenis cuaca: cerah, hujan dan berawan. Menurut 

maklumat sebelum ini, andaikan cuaca tidak berubah kekal sama sepanjang hari, iaitu, 

cuaca hujan tidak berubah cerah pada hari yang sama. 

Ramalan cuaca adalah berkaitan dengan meramal cuaca esok berasaskan 

pemerhatian cuaca pada masa lalu (masa lepas). Untuk menyelesaikan masalah 

ramalan cuaca, model statistik perlu disediakan untuk melakukan ramalan cuaca: 

Statistik cuaca yang dikumpul tentang apa cuaca  qn pada hari ini (pada hari n) 

bergantung pada cuaca semalam qn−1, hari sebelum qn−2, dan sebagainya. 

Matlamatnya adalah untuk mencari persamaan kebarangkalian bersyarat seperti dalam 

persamaan 2.15. Kebarangkalian cuaca yang tidak diketahui pada hari n, qn∈ {cerah, 

berawan, hujan}, bergantung kepada cuaca (yang diketahui).qn−1, qn−2,… hari-hari 

yang lepas. 

P(qn|qn−1, qn−2, … , q1) 
 

(2.15) 

Dengan menggunakan kebarangkalian dalam persamaan. 2.16, kebarangkalian 

ramalan jenis cuaca untuk esok dan hari berikutnya boleh dilakukan menggunakan 

pemerhatian sejarah cuaca. Sebagai contoh, maklumat cuaca selama tiga hari yang 

lepas ialah {cerah, cerah, berawan} dalam susunan kronologi yang dikumpulkan, 

kebarangkalian bahawa esok akan hujan diberikan oleh: 

P(q4 = hujan|q3 = berawan, q2 = cerah, q1 = cerah) 
 

(2.16) 

Kebarangkalian ini boleh disimpulkan daripada kekerapan relatif (statistik) 

pemerhatian masa lalu bagi jujukan cuaca {cerah, cerah, berawan, hujan}. Walau 
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bagaimanapun, terdapat masalah: semakin besar n, semakin banyak pemerhatian 

diperlukan. Katakan bahawa n = 6, maka bilangan statistik pengumpulan untuk 

3(6−1) = 243 masa lampau. Andaian yang diperoleh dinamakan andaian Markov: 

Untuk satu jujukan {q1, q2, …  qn}, nilai P adalah seperti berikut 

P(qn|qn−1, qn−2, … , q1) = P(qn|qn−1) 
 

(2.17) 

Hal ini dinamakan juga andaian markov susunan pertama (first order Markov 

assumption). Sebagai contoh bahawa kebarangkalian pemerhatian tertentu pada masa 

n hanya bergantung kepada pemerhatian qn−1 pada masa n - 1. Andaian Markov 

susunan kedua (a second-order Markov assumption) akan mempunyai kebarangkalian 

pemerhatian pada masa n bergantung pada qn−1 dan qn−2. Secara umumnya jika 

andaian Markov diperkatakan, maka orang akan mengacu kepada andaian Markov 

susunan pertama. Sistem yang mana persamaan. 2.18 adalah benar ialah model 

Markov (susunan pertama), dan jujukan output {qi} daripada sistem sedemikian ialah 

rantai Markov (susunan pertama). Persamaan ini menyatakan kebarangkalian jujukan 

tertentu.  

P(q1, … qt) = ∏ P(

t

i=1

qi|qi−1) 

 

(2.18) 

Data P(qt+1|qt)  yang dikumpul, diberikan dalam Jadual 2.3. Andaian Markov 

mempunyai kesan yang mendalam terhadap bilangan sejarah statistic yang perlu 

dicari. Untuk contoh ramalan cuaca ini kita hanya memerlukan 3 · 3 = 9 nombor 

(P(qn|qn−1) bagi setiap kombinasi yang mungkin dari qn, qn−1 ∈ { cerah, hujan, 

mendung })) untuk mencirikan kebarangkalian semua jujukan yang mungkin. Markov 

adalah yang sah atau tidak bergantung pada keadaan (dalam kes cuaca, ia mungkin 

tidak sah). Tetapi andaian Markov digunakan untuk memudahkan pemodelan. 

Beberapa nombor dipiliah bagi P(qesok|qhari ini), seperti yang diberikan dalam Jadual 

2.3. Perhatikan, bahawa – walau apa pun cuaca hari ini – pasti salah satu ada sejenis 

cuaca esok. Oleh itu, jumlah kebarangkalian dalam setiap baris ditunjukkan pada 

Jadual 2.3. 
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Jadual 2.3 Kebarangkalian P(qt+1|qt) cuaca esok berasaskan cuaca hari 
ini(Bourlard & Morgan 1994) 

Cuaca hari ini Cuaca esok 

Cerah Hujan Berawan 

Cerah 0.8 0.05 0.15 
Hujan 0.2 0.6 0.2 
Berawan 0.2 0.3 0.5 

 

Untuk first-order Model Markov, kebarangkalian ini boleh digunakan untuk 

melukis automasi kebarangkalian (probablistik finie state automata)keadaan 

terhingga. Untuk domain cuaca, sebagai contoh terdapat tiga keadaan cuaca, S= 

{cerah, hujan, berawan} dan untuk setiap masa t, ada  P(qt+1|qt)  satu peralihan 

kepada keadaan mungkin berbeza mengikut kebarangkalian dalam Jadual 2.3. Rantai 

Markov bagi contoh cuaca diberikan dalam Rajah 2.28. 

 

Rajah 2.28 Model Markov untuk contoh ramalan cuaca dengan kebarangkalian 
peralihan keadaan mengikut Jadual 2.3.(Bourlard & Morgan 1994). 
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2.8.2 Model Hidden Markov  

Model Hidden Markov (HMM) ialah model statistik yang digunakan untuk 

menerangkan proses Markov dengan keadaan tersembunyi (tidak diperhatikan). 

Penerangan yang lebih teliti boleh dirujuk daripada (R Rabiner 1989) (Ghahramani 

2001) ).  

Rantai markov berguna apabila matlamatnya adalah untuk mengira 

kebarangkalian untuk urutan peristiwa yang boleh dilihat. Walau bagaimanapun, 

wujud, peristiwa yang menarik minat yang perlu diketahui tersembunyi yang mana 

tidak dapat dilihat secara langsung. Rujuk semula contoh cuaca, andaikan ada orang 

terkunci di dalam bilik selama beberapa hari, dan mereka disoal mengenai cuaca di 

luar. Satu-satunya bukti mereka ada ialah melalui orang yang masuk ke dalam bilik 

yang membawa makanan harian, apakah mereka membawa payung atau tidak. 

Kebarangkalian untuk setiap keadaan ditunjukkan dalam Jadual 2.4. Kebarangkalian 

para pembawa makanan membawa payung adalah 0.2 jika cuaca cerah, 0.7 jika cuaca 

hujan, dan 0.4 jika ia berawan. Manakala kebarangkalian para pembawa makanan 

tidak membawa payung adalah 0.8 jika cuaca cerah, 0.3 jika cuaca hujan, dan 0.6 jika 

ia berawan. Persamaan untuk proses cuaca Markov sebelum mereka dikunci di dalam 

bilik itu (Persamaan. 2.18). 

Jadual 2.4 Matriks keadaan pemerhatian dengan nilai kebarangkalian membawa 
payung dan tidak membawa payung (Bourlard & Morgan 1994) 

Cuaca sekarang Kebarangkalian 

membawa 

payung 

Kebarangkalian 

tidak membawa 

payung 

Cerah 0.2 0.8 

Hujan 0.7 0.3 

Berawan 0.4 0.6 

 

Walau bagaimanapun, cuaca sebenar tersembunyi. Mencari kebarangkalian 

cuaca tertentu qi  ∈ {cerah, hujan, berawan} hanya boleh berasaskan pemerhatian 

xi, dengan xi tidak membawa payung. Keadaan ini boleh ditulis semula mengikut 

peraturan Bayes: 
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P(qi|xi) =
P(xi|qi)P(qi)

P(xi)
 

Untuk hari n hari, dan jujukan cuaca Q = {q1, … , qn}, dengan 'urutan payung' 

X = {x1, … , xn}  

P(q1, … , qn|x1, … , xn) =
P(x1, … , xn|q1, … qn)P(q1, … , qn)

P(x1, … , xn)
 

 

Dengan menggunakan kebarangkalian P(q1, … , qn), daripada jujukan cuaca 

Markov, dan kebarangkalian P(x1, … , xn), melihat jujukan tertentu peristiwa payung 

(sebagai contoh {payung, tidak membawa payung, payung}). Kebarangkalian 

P(x1, … , xn|q1, … , qn), boleh dianggarkan seperti ∏ P(xi|qi)
n
i=1 , dengan andaian 

semua i, qi, xi adalah independen untuk semua xjdan qj, untuk semua j ≠ i. Untuk 

membuat kesimpulan dari pemerhatian (jika orang membawa payung atau tidak) 

tentang cuaca di luar. abaikan kebarangkalian melihat payung P(x1, … , xn), Ini adalah 

pemboleh ubah tak bersandar cuaca yang perlu diramalkan. 

L(q1, … , qn|x1, … , xn) = ∐ P(xi|

n

i=1

qi) ∙ ∏ P(qi|qi−1

n

i=1

) 

 

Nilai untuk kebarangkalian dikumpulkan, yang mana berkadaran dengan 

kebarangkalian, dan dirujuk sebagai kemungkinan L. di mana Xi mewakili jujukan 

keadaan tersembunyi (hidden state sequence). Proses Markov yang tersembunyi di 

belakang garis putus-putus ditentukan oleh keadaan semasa dan matrik A. Hanya Oi 

yang dapat lihat yang berkaitan dengan keadaan (tersembunyi) proses Markov oleh 

matriks B seperti yang digambarkan dalam Rajah 2.29. 

UN
IVE
RSI
TI K
EBA
NG
SAA
N M
ALA
YSI
A



68 
 

 
 

 

Rajah 2.29 Rantai markov daripada keadaan aliran trafik, menunjukkan keadaan dan 
peralihan. 

Terdapat tiga masalah asas yang dapat diselesaikan menggunakan HMM (R 

Rabiner 1989) (Jurafsky & H Martin 2020) iaitu masalah penilaian, masalah 

penyahkod, dan masalah pembelajaran. 

Masalah 1: Masalah penilaian 

Terdapat sebuah model   = (A, B, π) dan jujukan pemerhatian O = O1, 

O2,… , OT, Apakah kebarangkalian bahawa pemerhatian dijarakan oleh model ? 

Masalah 2: Masalah penyahkod (decoding problem) 

Terdapat sebuah model  = (A, B, π) dan jujukan pemerhatian O = O1, 

O2,… , OT, Apakah jujukan keadaan yang paling mungkin dalam model yang 

menghasilkan pemerhatian? 

Masalah 3: Masalah pembelajaran 

Terdapat sebuah model  = (A, B, π) dan jujukan pemerhatian O = O1, 

O2,… , OT, Bagaimana menyesuaikan parameter model(A, B, π) untuk 

memaksimumkan p{O|} ? 

A = a11, aij, … ann  : Matrik kebarangkalian peralihan 

B: Kebarangkalian emisi (emission probabilities). 

π = Taburan kebarangkalian awal (initial probability distribution). 
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Penyahkod: Algoritma Viterbi 

Tugas menentukan jujukan pemboleh ubah yang mana sumbernya yang 

berasaskan beberapa jujukan pemerhatian penyahkod dinamakan tugas penyahkod. 

Penyahkod: Contohnya terdapat model HMM l =  = (A, B, π)  dengan 

jujukan pemerhatian O = O1, O2,… , OT,, Cari jujukan keadaan yang paling mungkin 

Q = q1, q2,… , qT. 

Dalam ramalan keadaan trafik di kawasan jiran berasaskan input pemboleh 

ubah masa dan keadaan trafik jalan sasaran, HMM digunakan sebagai penyahkod, 

yang digunakan untuk mencari jujukan yang paling sesuai dalam model yang 

dihasilkan berasaskan keadaan pemerhatian yang diberikan.   

Algoritma penyahkod yang paling biasa digunakan untuk HMM adalah 

algoritma Viterbi. Seperti algoritma ke hadapan (forward algorithm) (Rajah 2.30). 

Algoritma hadapan  dibahagikan kepada tiga langkah (mencipta matriks ke hadapan, 

menginisialisasi matriks, langkah rekursif dan langkah penamatan). Langkah pertama 

adalah membina sebuah matriks pemrograman dinamik ke hadapan, kemudian 

menginisialisasi matriks tersebut. Setelah langkah inisialisasi matriks, nilai dalam 

matriks akan dikira bermula dari elemen paling kiri atas (0, 0) yang berkaitan dengan 

kebarangkalian berada di keadaan permulaan sebelum urutan bermula. 

Kebarangkalian ini adalah 1 kerana selalu bermula dalam keadaan permulaan. 

Langkah seterusnya adalah langkah rekursif, dimana setiap lajur akan dikira daripada 

kiri ke kanan dan setiap lajur dikira daripada atas ke bawah dengan mengalikan 

forward[s, t], kebarangkalian menyatakan s dari keadaan t, dengan jumlah 

kebarangkalian bagi kebarangkalian berada di setiap keadaan s' pada t - 1 sehingga 

keadaan semasa t. Lakukan sehingga semua nilai dalam matriks dikira.  

Viterbi adalah sejenis pengaturcaraan dinamik yang mengimplementasikan 

trellis pengaturcaraan dinamik (dynamic programming trellis) Rajah 2.31 

menunjukkan pseudocode untuk algoritma Viterbi. Perhatikan bahawa algoritma 

Viterbi adalah sama dengan algoritma kehadapan kecuali ia memerlukan nilai 
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maksimum kebarangkalian laluan sebelumnya manakala algoritma ke hadapan 

menggunakan jumlah. Perhatikan juga bahawa Algoritma Viterbi mempunyai satu 

komponen yang tidak dimiliki oleh algoritma ke hadapan iaitu pointer belakang. Ini 

adalah kerana algoritma ke hadapan perlu menghasilkan kemungkinan pemerhatian, 

manakala algoritma Viterbi mesti menghasilkan kebarangkalian dan juga jujukan yang 

paling bersesuaian. 

 

Rajah 2.30 Kod pseudo daripada algoritma ke hadapan (Jurafsky & H Martin 2020) 

Proses dan rumus algoritma ke hadapan adalah seperti berikut: 

Permulaan: 

α1(j) = πjbj(o1)     1 ≤ j ≤ N 

Rekursi 

αt(j) = ∑ αt−1(i)

N

i=1

aijbj(ot);     1 ≤ j ≤ N, 1 < t ≤ T 

Penamatan 

P(O|) = ∑ αT(i)

N

i=1
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Rajah 2.31 Algoritma viterbi untuk mencari jujukan optimum daripada keadaan 
tersembunyi (Jurafsky & H Martin 2020) 

Proses dan rumus algoritma viterbi adalah seperti berikut: 

Permulaan: 

v1(j) = πjbj(o1)     1 ≤ j ≤ N 

bt1(j) = 0     1 ≤ j ≤ N 

Rekursi 

vt(j) = max
i=1

vt−1(i)aijbj(ot);     1 ≤ j ≤ N, 1 < t ≤ T 

btt(j) = argmax
i=1

vt−1(i)aijbj(ot);     1 ≤ j ≤ N, 1 < t ≤ T 

Penamatan 

𝑇ℎ𝑒 𝑏𝑒𝑠𝑡 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒: P ∗ =  max
i=1

vT(i) 

𝑇ℎ𝑒 𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡 𝑜𝑓  𝑏𝑎𝑐𝑘𝑡𝑟𝑎𝑐𝑒:  qT ∗ =  argmax
i=1

vT(i) 
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Dalam kajian ini, HMM digunakan sebagai penyahkod untuk mencari jujukan 

yang paling bersesuaian dalam model yang dihasilkan berasaskan pemerhatian yang 

diberikan terperinci mengenai model HMM yang dicadangkan dijelaskan dalam 

Seksyen 3.4.2 model HMM yang dicadangkan. 

2.9 MATRIKS KEKELIRUAN (CONFUSION MATRIX) BAGI PENILAIAN 

MODEL 

Matriks kekeliruan (confusion matrix) adalah salah satu cara yang paling popular 

untuk menilai model klasifikasi, sebagai contoh, menilai model churn pekerja 

(Alamsyah & Salma 2018) (Sisodia et al. 2018), menilai model pengiktirafan imej 

(Novakovic et al. 2017) (Fatonah et al. 2020), dan menilai model keadaan trafik 

ramalan (Dauletbak & Woo 2019) (Toncharoen 2018) (Sobral et al. 2013). Sebuah 

matriks kekeliruan boleh dibuat untuk klasifikasi binari serta model klasifikasi 

pelbagai kelas. Matriks kekeliruan dibentuk dengan membandingkan label kelas yang 

diramalkan dari titik data dengan label kelasnya yang sebenarnya. Perbandingan ini 

diulangi untuk keseluruhan set data dan hasil perbandingan ini disusun dalam format 

matriks atau Jadual. Matriks kekeliruan adalah struktur tabular untuk mengekalkan 

klasifikasi yang betul serta salah faham. Setiap lajur daripada confusion matrix 

mewakili kiraan contoh yang diklasifikasikan berasaskan ramalan dari model dan 

setiap baris mewakili nilai berasaskan label kelas sebenar. Struktur ini juga boleh 

diterbalikkan, iaitu, baris mewakili nilai dan lajur mewakili nilai yang sebenar. Rajah 

2.32 menunjukkan matrik kekeliruan yang biasa untuk masalah klasifikasi binari, di 

mana P mewakili kelas positif dan N mewakili kelas negatif. UN
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Rajah 2.32 Struktur biasa matriks kekeliruan (Ting 2010). 

 

Secara umum, terdapat kelas positif dan kelas negatif. Berasaskan struktur ini, 

terdapat empat syarat penting.  

• True Positive (TP): Ini adalah kiraan jumlah contoh dari kelas positif di mana label 

kelas yang benar sama dengan label kelas yang diramalkan, iaitu. Jumlah contoh di 

mana model itu betul meramal label kelas positif dengan betul 

• False Positive (FP): Ini adalah kiraan jumlah contoh dari kelas negatif di mana 

model tersalah meramalnya sebagai positif.  

• True Negative (TN): Ini adalah kiraan jumlah contoh dari kelas negatif di mana label 

kelas yang sebenar sama dengan label kelas yang diramalkan, iaitu jumlah contoh di 

mana model meramal label kelas negatif dengan betul. 
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• False Negative (FN): Ini adalah kiraan jumlah contoh dari kelas positif di mana 

model tersalah meramalnya sebagai negatif.  

Metrik Prestasi 

Matriks kekeliruan adalah asas untuk penentuan ketepatan, precision dan recall (Vora 

& Iyer 2018).  

Ketepatan (Accuracy): Ini adalah salah satu langkah yang paling popular. 

Ketepatan ditakrifkan sebagai ketepatan keseluruhan atau perkadaran ramalan yang 

betul dari model. Rumus untuk ketepatan (2.19) dari matriks kekeliruan adalah: 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑁
                                               (2.19) 

Ukuran ketepatan biasanya digunakan apabila kelas hampir seimbang dan ramalan 

yang betul dari kelas-kelas itu sama pentingnya.  

Precision:  juga dikenali sebagai nilai ramalan yang positif, adalah satu lagi metrik 

yang boleh diperoleh dari matrik kekeliruan. Precision ditakrifkan sebagai bilangan 

ramalan yang dibuat yang sebenarnya betul atau relevan daripada semua ramalan 

berasaskan kelas positif. Rumus untuk precision (2.20) adalah seperti berikut: 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝐹𝑃 + 𝑇𝑃
                                           (2.20) 

Model dengan precision yang tinggi akan mengenal pasti pecahan yang lebih tinggi 

daripada kelas positif berbanding dengan model dengan ketepatan yang lebih rendah. 

Precision menjadi penting dalam kes-kes di mana objektif lebih memfokus kepada 

mencari bilangan maksimum kelas positif walaupun jumlah accuracy dikurangkan.  

Recall: juga dikenali sebagai sensitiviti, ialah ukuran model untuk mengenal pasti 

peratusan mata data yang relevan. Recall ditakrifkan sebagai bilangan contoh kelas 

positif yang diramalkan dengan betul. Ini juga dikenali sebagai kadar hit, liputan, atau 

sensitiviti. Formula untuk Recall (2.21) adalah: 
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𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝐹𝑁 + 𝑇𝑃
 …(2.21) 

Konsep precision dan recall digambarkan dalam Rajah 2.33. 

 

Rajah 2.33 Konsep precision dan recall (Maxwell et al. 2021).  

Skor f1 juga digunakan dalam fasa pengujian untuk melihat nisbah 

keseimbangan antara precision dan recall. Ini adalah kerana kebiasaannya jangka 

masa aliran trafik yang lancar lebih lama daripada berlakunya kesesakan dalam satu 

hari. Formula untuk skor f1 (2.22) adalah: 

𝑓1 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =
2 𝑥 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 𝑥 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 +  𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
             

(2.22) 

 

2.10 RUMUSAN 

Bab ini telah memberi penjelasan mengenai kajian semasa dengan kajian ramalan 

trafik lepas. Seterusnya, selain menerangkan mengenai jurang antara kajian semasa 

dengan kajian ramalan trafik lepas, bab ini juga menjelaskan pelbagai kaedah, 

algoritma, dan teknik yang telah digunakan dalam ramalan aliran trafik. Perbincangan 

dalam bab ini juga meliputi sumber data yang sering digunakan untuk pengumpulan 

data aliran trafik, cara mengenalpasti keadaan trafik, algoritma penggugusan dan 

ramalan aliran trafik yang berkaitan dengan kajian ini. Bab ini juga menjelaskan 

mengenai kaedah untuk menilai prestasi daripada model klasifikasi yang dicadangkan.  
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BAB III  

 

METODOLOGI 

3.1 PENDAHULUAN 

Fokus utama kajian ini adalah meramal perambatan aliran trafik kesan kesesakan jalan 

raya. Lebih khusus kajian ini memfokuskan pada set data daripada pengesan IoT yang 

tidak mempunyai maklumat tentang jalan berhubung dan arah trafik. Berasas kajian 

kepustakaan tentang kajian ramalan trafik terdahulu, dapat diperoleh maklumat 

mengenai langkah langkah dalam memecahkan persoalan perambatan aliran trafik. 

Bab ini menerangkan metodologi daripada cara data trafik dikumpul sehingga model 

dibangunkan dan dinilai. 

Dalam gambaran besar, metodologi dalam kajian ini mengikut amalan terbaik 

pembangunan pembelajaran mesin dalam kajian trafik terdahulu seperti diterangkan 

dalam bahagian 1, dengan sedikit pelarasan, metodologi yang dicadangkan terdapat 

dalam Rajah 3.1. 
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Rajah 3.1 Metodologi yang dicadangkan. 

 

3.2 PENENTUAN PERMASALAHAN 

Di awal kajian, masalah dan jurang daripada kajian lepas dianalisis. Masalah  kajian 

perlu ditakrifkan dengan teliti untuk memantapkan permasalahan sebenar. Dalam fasa 

ini, aliran trafik akan ditentukan berdasarkan indeks kesesakan sama ada aliran trafik 

dalam keadaan sesak atau sebaliknya. Penerangan lanjut berkenaan dengan pengiraan 

indeks kesesakan akan diterangkan dalam seksyen 3.3.2 dan aliran trafik dalam 

keadaan sesak diterangkan dalam seksyen 3.3.4. 

3.3 PENGUMPULAN DATA DAN PRA-PEMPROSESAN 

Rajah 3.2 menunjukkan dengan beberapa langkah yang terlibat dalam fasa 

pengumpulan data dan pra-pemprosesan. Terdapat empat (4) langkah yang dikenal 

pasti iaitu pengumpulan data, pengiraan indeks kesesakan, pengendalian kehilangan 

data dan menentukan kesesakan:  
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Rajah 3.2 Aliran dalam pengumpulan data dan pra-pemprosesan. 

 

 
3.3.1 Pengumpulan data 

Untuk menilai model yang dicadangkan, kajian ini mengumpul data aliran trafik 

daripada pengesan IoT yang terletak di Aarhus, Denmark (Bischof, Karapantelakis, 

Athanasios Nechifor, et al. 2014) (Kolozali et al. 2014) (Bischof, Karapantelakis, et 

al. 2014). seperti yang ditunjukkan pada Rajah 3.3. Bilangan pengesan IoT di Aarhus, 

Denmark pada ketika itu adalah sebanyak 449 alat pengesan. Data terkumpul yang 

digunakan dalam kajian ini adalah dalam tempoh 3 bulan dengan tarikan data bagi 

setiap 5 minit.  
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Rajah 3.3 Peta daripada pengesan IoT di bandar Aarhus, Denmark (Bischof, 

Karapantelakis, et al. 2014). 

 
Contohnya, pengesan A dilabelkan 190100. Pengesan ini diletakkan dari 

Nørreport 93 Aarhus, Denmark ke Spanien 63 Aarhus, Denmark. Jarak antara kedua 

titik ialah 1490 meter. Percubaan ini menggunakan purata kelajuan, data masa, masa 

memandu biasa (NDT) dan bilangan kenderaan sebagai perwakilan aliran trafik. 

Semua pemboleh ubah diperlukan untuk mengira indeks kesesakan (congestion 

index). Butiran khusus pengesan ini diterangkan dalam Jadual 3.1 dan Jadual 3.2. 

Jadual 3.1 menunjukkan bahawa lokasi daripada pengesan IoT 190100 terletak dari 

titik awal hingga titik akhir, seterusnya jadual 3.1 juga menunjukkan nilai normal 

driving time dari jalan 190100. Sedangkan jadual 3.1 menujukkan nilai purata 

kelajuan dan bilangan kenderaan setiap lima minit. 
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Jadual 3.1 Contoh data trafik yang diambil daripada pengesan 190100 (Bischof, 
Karapantelakis, et al. 2014) 

Duration from Duration to Start Point End Point Cross 

Observation 

Point Data 

2014-10-01 
01:45:00 

2014-11-13 
10:40:00 

City: Aarhus 
Street: 

Nørreport 93, 
Postal Code: 

8000, 
Coordinates 
(lat,long):  

56.161, 10.211 

City: Aarhus 
Street: 

Spanien 63 
Postal Code: 

8000 
Coordinates 
(lat,long): 

56.148, 10.209 

Distance 
between two 

points in meters: 
1490 Duration 

of 
measurements 

in seconds:  202 
NDT in KMH: 

27 EXT ID: 359 
Road type: 

MAJOR_ROAD 
     

 

Jadual 3.2 Contoh data trafik yang diambil daripada pengesan 190100 (Bischof, 
Karapantelakis, et al. 2014) 

Avg 

Measure 

Time 

Avg Speed extID Median 

Measure 

Time 

TIME 

STAMP 

Vehicle 

count 

ID Report ID 

376 14 1051 376 2014-08-
01T08:30:00 

4 20749724 190100 

225 23 1051 225 2014-08-
01T08:40:00 

3 20750622 190100 

285 18 1051 285 2014-08-
01T08:50:00 

2 20751520 190100 

 

3.3.2 Pengiraan indek kesesakan 

Secara umum, aliran trafik diagregatkan kepada selang 5 hingga 20 minit (Rajendran 

& Ayyasamy 2020) (Xu et al. 2016). Xu et al. (2016) telah melakukan pengagregatan 

masa yang berbeza iaitu 5, 10, 15 dan 20 minit dalam kajian beliau. Hasil kajian 

tersebut menunjukkan prestasi ketepatan ramalan meningkat dengan peningkatan 

dalam selang masa pengagregatan. Dengan itu, kajian ini mengira indeks kesesakan 

dengan selang masa 20 minit menggunakan persamaan 3.1 (W. X. Wang et al. 2018), 

dengan beberapa pelarasan.  
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CI =  
NDT − Vavgint20 

NDT − Vminint20 

×
Volumeint20 

Volumeday
× 100 

(3.1) 

  
di mana: 

NDT: normal driving time dalam kilometer/jam atau had kelajuan, ditunjukkan 
pada Jadual 3.1 seksyen 3.3.1 Pengumpulan data. 

Vavginterval 20: purata kelajuan dalam selang masa 20 minit 

Vmininterval 20: minimum kelajuan dalam selang masa 20 minit 

Volumeinterval 20: jumlah kenderaan dalam selang masa 20 minit 

Volumeday: jumlah kenderaan selang masa satu hari. 

Contoh: Diberi kelajuan normal jalan A dengan nilai NDT 71km/j dan nilai purata 

kelajuan 19km/j selama 20 minit di mana nilai minimum kelajuan adalah 25km/j. 

Dengan jumlah kenderaan pada jalan A ketika itu, 2 dan jumlah kenderaan untuk hari 

tersebut, 1492, maka kiraan indeks kesesakan bagi jalan tersebut dikira seperti berikut: 

𝐼𝑛𝑑𝑒𝑘𝑠 𝑘𝑒𝑠𝑒𝑠𝑎𝑘𝑎𝑛 =  
71 − 19

71 − 25
×

2

1492
× 100 

                                              = 0.151533 

Nilai indeks kesesakan adalah 0.151533, menunjukkan aliran trafik di jalan A adalah 

tidak sesak. (Batas kesesakan diterangkan pada seksyen 3.3.4 Penentuan kesesakan 

trafik). 

3.3.3 Pengendalian kehilangan data 

Data trafik yang diperolehi daripada pengesan IoT ada kemungkinan kehilangan nilai 

dalam beberapa masa selang. Keadaan ini boleh dipengaruhi oleh beberapa sebab 

seperti kerosakan alat pengesan dan terputus bekalan elektrik. Kajian ini 

menggunakan salah satu kaedah pengendalian kehilangan data iaitu kaedah 

penggantian purata (Kang 2013). Latar belakang teori bagi kaedah penggantian purata 

ialah mendapatkan nilai purata anggaran yang munasabah untuk pemerhatian yang 

dipilih secara rawak daripada taburan normal. Dalam kajian ini, kaedah penggantian 
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purata  dikira berdasarkan nilai purata pemboleh ubah horizontal bagi menggantikan 

nilai data hilang.  

Kajian ini menggunakan kaedah penggantian purata kerana pola aliran trafik 

mempunyai nilai yang sama dalam selang masa yang tertentu. Kaedah ini juga sesuai 

digunakan untuk mencadangkan model penggugusan dan ramalan berdasarkan 

keadaan trafik samada sesak atau sebaliknya. Contoh daripada data hilang ditunjukkan 

pada Jadual 3.3, dan contoh pengiraan nilai purata ditunjukkan pada Jadual 3.4. Latar 

belakang teori bagi kaedah penggantian purata ialah mendapatkan nilai purata 

anggaran yang munasabah untuk pemerhatian yang dipilih secara rawak daripada 

taburan normal. Dalam kajian ini, kaedah penggantian purata  dikira berdasarkan nilai 

purata pemboleh ubah horizontal bagi menggantikan nilai data hilang.  

Jadual 3.3 Data hilang daripada penghitungan indeks kesesakan 

MASA 2/17/ 
2014 

2/18/ 
2014 

2/19/ 
2014 

2/20/ 
2014 

2/24/ 
2014 

2/25/ 
2014 

2/26/ 
2014 

0:20:00 0.102 0.000 0.062 0.045 NAN 0.000 0.000 
0:40:00 0.035 0.247 0.009 0.000 0.064 0.000 0.000 
1:00:00 0.067 0.000 0.000 0.049 0.000 0.065 0.000 
1:20:00 0.000 0.000 0.124 0.000 0.056 0.000 0.000 
1:40:00 0.000 0.000 0.000 0.000 0.064 0.000 0.029 
2:00:00 0.000 0.118 0.011 0.000 0.059 0.000 0.000 
2:20:00 0.151 0.124 0.000 0.000 0.040 0.070 0.000 
2:40:00 0.134 0.054 0.042 0.147 0.164 0.076 0.119 
3:00:00 0.628 0.000 0.186 0.101 0.128 0.000 0.195 
3:20:00 0.000 0.000 0.041 0.035 0.000 0.000 0.000 
3:40:00 0.000 0.247 0.000 0.000 0.181 0.000 0.000 
4:00:00 0.000 0.000 0.279 0.000 0.150 0.000 0.122 
4:20:00 0.088 0.383 NAN 0.043 0.057 0.095 0.000 
4:40:00 0.402 0.296 0.279 0.528 0.301 0.283 0.685 
5:00:00 0.826 0.523 1.397 0.587 1.173 1.099 0.459 
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Jadual 3.4 Pengisian nilai purata kepada data hilang 

MASA 2/17/ 

2014 

2/18/ 

2014 

2/19/ 

2014 

2/20/ 

2014 

2/24/ 

2014 

2/25/ 

2014 

2/26/ 

2014 

0:20:00 0.102 0.000 0.062 0.045 0.034 0.000 0.000 
0:40:00 0.035 0.247 0.009 0.000 0.064 0.000 0.000 
1:00:00 0.067 0.000 0.000 0.049 0.000 0.065 0.000 
1:20:00 0.000 0.000 0.124 0.000 0.056 0.000 0.000 
1:40:00 0.000 0.000 0.000 0.000 0.064 0.000 0.029 
2:00:00 0.000 0.118 0.011 0.000 0.059 0.000 0.000 
2:20:00 0.151 0.124 0.000 0.000 0.040 0.070 0.000 
2:40:00 0.134 0.054 0.042 0.147 0.164 0.076 0.119 
3:00:00 0.628 0.000 0.186 0.101 0.128 0.000 0.195 
3:20:00 0.000 0.000 0.041 0.035 0.000 0.000 0.000 
3:40:00 0.000 0.247 0.000 0.000 0.181 0.000 0.000 
4:00:00 0.000 0.000 0.279 0.000 0.150 0.000 0.122 
4:20:00 0.088 0.383 0.133 0.043 0.057 0.095 0.000 
4:40:00 0.402 0.296 0.279 0.528 0.301 0.283 0.685 
5:00:00 0.826 0.523 1.397 0.587 1.173 1.099 0.459 

 

3.3.4 Penentuan kesesakan trafik 

Penentuan kesesakan trafik dinilai berdasarkan nilai indeks kesesakan yang 

mengambil kira nilai purata kelajuan dan jumlah kenderaan pada selang masa yang 

tertentu. Rajah 3.4 menunjukkan keadaan aliran trafik yang berlaku di jalan raya 

158324, Denmark  di antara 4.00 pagi hingga 5.30 petang dengan kesesakan aliran 

trafik berlaku di antara 6.15 hingga 8.00 pagi. Di Denmark, purata kelajuan trafik di 

bandar adalah 50 km/j (Hels et al. 2011). Berdasarkan maklumat tersebut, kajian ini 

mentakrifkan kesesakan aliran trafik berlaku apabila kelajuan purata persamaan atau 

di bawah 50 km/j. Penentuan kesesakan trafik adalah berdasarkan purata kelajuan 

kenderaan di atas jalan raya pada nilai yang sama atau kurang daripada had laju yang 

ditetapkan dan jumlah kenderaan pada satu selang masa tertentu. Rajah 3.4 dan Jadual 

3.5 menunjukkan kesesakan aliran trafik berlaku di jalan raya 158324 Denmark, di 

antara 6.15 hingga 8.00 pagi (ditunjukkan dengan huruf tebal) dengan nilai indeks 

kesesakan 3.0 hingga 5.5 dengan nilai purata kelajuan di antara 13 hingga 50 km/j dan 

bilangan kenderaan di antara 12 hingga 30 kenderaan. Sehingga ketika kelajuan purata 

ialah 50 km/jam maka nilai indeks kesesakan adalah sekitar 3. Sebab itu, untuk kajian 

ini, ditentukan bahawa jalan adalah sesak apabila indeks kesesakan berada di atas atau 

sama dengan 3. 
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Rajah 3.4 Purata kelajuan di jalan raya 158324 setiap lima minit. 

Jadual 3.5 Indeks kesesakan (ci) daripada jalan 158324 dari 05.40 – 09.20 am 

  Purata Kelajuan  Jumlah 

kereta 

Masa Indeks 

kesesakan 

5 10 15 20 5 10 15 20 

5:40-6:00 2.73 63 62 57 57 4 6 14 17 
6:00-6:20 3.03 57 55 50 50 12 12 15 13 
6:20-6:40 3.83 41 41 47 45 16 20 11 11 
6:40-7:00 4.52 45 47 39 28 12 12 20 23 
7:00-7:20 4.25 23 25 25 14 24 21 15 17 
7:20-7:40 5.41 13 13 14 15 22 20 17 15 
7:40-8:00 3.98 21 23 26 48 18 30 22 16 
8:00-8:20 3.71 53 56 56 57 11 20 18 13 
8:20-8:40 2.6 58 57 52 59 13 8 14 10 
8:40-9:00 2.69 68 58 51 52 7 10 12 9 
9:00-9:20 2.81 57 60 61 58 5 5 9 12 
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3.4 PEMBINAAN MODEL 

Fasa ini menjelaskan pembinaan model perambatan aliran trafik kepada jalan berjiran 

yang terdiri daripada dua (2) modul iaitu penggugusan dan ramalan seperti yang 

ditunjukkan dalam Rajah 3.5. 

 
Rajah 3.5 Aliran dalam pembinaan model. 

 

3.4.1 Membina modul penggugusan 

 Modul penggugusan dalam kajian ini digunakan untuk mengenal pasti jalan raya 

berjiran yang diwakili oleh nilai pemberat hubungan antara jalan raya berjiran. Kajian 

ini menggunakan penggugusan keadaan trafik untuk mendapatkan nilai pemberat 

hubungan antara jalan raya berjiran, dan ianya berbeza dengan kajian terdahulu yang 

menggunakan penggugusan berdasarkan nilai kelajuan. Modul penggugusan dalam 

kajian ini, melaksanakan persilangan antara Spektrum+GLCM dan penggugusan 

Spektrum+Frekuensi.  

a. Mengkaji prestasi GLCM 

Grey Level Co-occurrence Matrix (GLCM) adalah salah satu algoritma yang  

digunakan untuk pengekstrakan fitur. GLCM mengkaji ciri korelasi antara ruang yang 
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berskala kelabu. Fitur di dalam kajian ini adalah merujuk kepada berlakunya 

kesesakan yang berulang pada hari dan masa yang sama pada jalan raya berjiran. Nilai 

kesesakan untuk setiap jalan raya berjiran digunakan sebagai fitur tambahan semasa 

perlaksanaan penggugusan. Dalam kajian ini, GLCM digunakan untuk mengenal pasti 

nilai kesesakan jalan raya berjiran dan mengelompokkan jalan raya tersebut. Kerana 

pola aliran trafik dibentuk oleh kejadian berulang, maka taburan kesesakan dalam 

kedudukan sesuatu ruang mewujudkan hubungan aliran trafik antara dua nilai matrik 

pada jarak tertentu dalam ruang aliran trafik.  

Ini menerangkan ciri korelasi ruang aliran trafik. Daripada Rajah. 3.6, 

menunjukkan pola kesesakan aliran trafik yang sama berdasarkan masa. 

 

Rajah 3.6 (a) Pola aliran trafik hari kerja , (b) Pola aliran trafik hari hujung minggu. 

 

Berdasarkan pola ini, matrik GLCM ditetapkan dengan offset mendatar 4 ke 

kanan dan offset menegak 4 ke bawah. Offset ditetapkan kepada 4 kerana objektifnya 
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adalah untuk mencari pola kesesakan aliran trafik pada hari bekerja (Isnin hingga 

Khamis). Dalam Jadual 3.6, 0 menunjukkan tiada kesesakan dan 1 menunjukkan 

keadaan kesesakan. 

Jadual 3.6 Pola kesesakan trafik dalam masa dan hari di jalan raya 158536, jalan 
173225, dan jalan raya 158536 

Jalan 158536 

Tarikh 5:40 6:00 6:20 6:40 7:00 7:20 7:40 
1 0 0 1 1 1 1 1 
2 0 1 1 1 1 1 1 
3 0 1 1 1 1 1 1 

Jalan 173225 

Tarikh 5:40 6:00 6:20 6:40 7:00 7:20 7:40 
1 1 1 1 1 1 1 1 
2 1 1 1 1 1 1 1 
3 1 1 1 1 1 1 1 

Jalan 158386 

Tarikh 5:40 6:00 6:20 6:40 7:00 7:20 7:40 
1 1 1 1 1 1 1 1 
2 0 1 1 1 1 1 1 
3 1 1 1 1 1 0 1 

 

Dalam pembinaan modul penggugusan, prestasi GLCM dikaji dengan 

menggabungkan kaedah K-Means dalam menghasilkan nilai pemberat hubungan 

antara jalan raya berjiran. GLCM adalah salah satu kaedah mengekstrak fitur, di mana 

kaedah ini tidak digunakan oleh penyelidik sebelum ini (Mondal & Rehena 

2019),(Necula et al. 2015), (Xiaomeng Wang et al. 2015) dalam mengkaji kesesakan 

aliran trafik untuk penggugusan jalan raya. 

Satu eksperimen perbandingan dijalankan untuk melihat prestasi GLCM dalam 

meningkatkan ramalan perambatan aliran trafik kepada jalan raya berjiran. Rajah 3.7 

menunjukkan carta alir eksperimen bagi mengkaji prestasi GLCM. Gabungan kaedah 

GLCM ini dikaji ke atas kaedah penggugusan K-Means dan Spektrum, dengan 

melaksanakan eksperimen perbandingan nilai pemberat hubungan jalan raya berjiran 

antara K-Means, GLCM+K-Means dan GLCM+Spektrum. Semakin tinggi nilai 
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pemberat tersebut, maka semakin tepat ramalan ke atas perambatan aliran trafik 

kepada jalan raya berjiran. Dalam kajian ini, modul penggugusan yang dilaksanakan 

adalah gabungan antara GLCM dan Spektrum (GLCM+Spektrum) iaitu dengan 

mengambilkira hasil nilai pemberat yang tinggi. 

 
Rajah 3.7 Carta Alir Kajian Prestasi GLCM. 

 

UN
IVE
RSI
TI K
EBA
NG
SAA
N M
ALA
YSI
A



89 
 

 
 

b. Gabungan GLCM+Spektrum 

Penggugusan Spektrum digunakan dalam kajian ini adalah untuk mengelompokkan 

jalan raya berjiran yang terletak dalam persekitaran jalan sasaran perambatan.  Walau 

bagaimana pun, algoritma penggugusan spektrum ini sukar untuk menentukan  nilai k 

(gugusan) yang sesuai (Xiaomeng Wang et al. 2015). Dengan itu, kajian ini mengira 

peratusan keserupaan (similarity) keadaan kesesakan pada jalan sasaran dan jalan 

berjiran hasil kaedah penggugusan spektrum frekuensi untuk menentukan nilai k yang 

pertengahan untuk menghasilkan lebih dari dua jalan berjiran, kerana semakin tinggi 

nilai k, jalan berjiran semakin sedikit atau hanya memperoleh satu jalan berjiran. Nilai 

keserupaan antara jalan raya berjiran yang terletak dalam persekitaran jalan sasaran 

perambatan dijana menggunakan Persamaan. 3.2. Manakala nilai keserupaan gugusan 

dijana daripada  purata nilai keserupaan jalan berjiran yang terletak dalam 

persekitaran jalan sasaran perambatan dengan menggunakan Persamaan. 3.3. Nilai 

keserupaan bagi keadaan kesesakan diplotkan menggunakan carta garis seperti yang 

ditunjukkan dalam Rajah. 3.10. 

𝐾𝑒𝑠𝑒𝑟𝑢𝑝𝑎𝑎𝑛 =
1

n
∑(Jalan1 == Jalanj)

n

j=2

                           
 (3.2) 

Keserupaan gugusan

=
1

n
∑(Keserupaani)

n

i=1

                                               

 (3.3) 

𝐽𝑎𝑙𝑎𝑛1 = jalan sasaran 

𝐽𝑎𝑙𝑎𝑛𝑗 = jalan berjiran 

n = jumlah jalan berjiran dalam satu gugusan jalan 

Dalam pelaksanaan algoritma spektrum, memilih nombor yang terlalu tinggi 

untuk k boleh mengakibatkan persilangan sifar iaitu gugusan tidak berhasil atau hanya 

memperoleh satu jalan berjiran. Dengan itu, kajian ini menggunakan nilai k yang 

terendah dengan nilai kesamaan dan keadaan kesesakan yang sering terjadi. Sebagai 

contoh, daripada Rajah. 3.8, nilai keserupaan pada 4.0 dan 5.0 adalah sama, namun 
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bilangan gugusan yang dipilih adalah 4.0 sebagai nilai k dan bukan 5.0. Ini adalah 

kerana 4.0 adalah nilai pertengahan yang sering terjadi dan merupakan nilai yang 

lebih rendah. 

 
Rajah 3.8 Penentuan nilai k. 

 

Dengan menggunakan nilai k=4, kajian ini melaksanakan algoritma 

penggugusan spektrum yang untuk mengelompokkan jalan berjiran dengan keadaan 

kesesakan yang sama berdasarkan pemilihan fitur menggunakan GLCM. Perlaksanaan 

algoritma penggugusan GLCM+Spektrum menghasilkan jalan raya yang mempunyai 

bilangan kejadian kesesakan dalam tempoh masa yang sama bagi beberapa jalan raya 

berjiran. Walau bagaimana pun, terdapat kejadian kesesakan pada beberapa jalan raya 

berjiran berlaku pada masa yang berbeza untuk hari yang sama seperti yang 

ditunjukkan pada Jadual 3.7. Jalan 158536, 173225, 158386, 158983 dan 158836 

menunjukkan kesesakan berlaku pada masa dan tempoh yang sama iaitu sekitar 6.00 

hingga 8.20. Manakala jalan 158415, 172602, 158865 dan 158954 menunjukkan 

kesesakan berlaku dalam tempoh yang sama tetapi masa yang berbeza iaitu sekitar 

13.20 hingga 16.00. 
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Jadual 3.7 Hasil penggugusan daripada gabungan GLCM+Spektrum dan di jalan 
158536 

 MASA 158536 173225 158386 158415 172602 158983 158836 158865 158954 

5:00 0 0 0    0 0 0 0 0 0 
5:20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
5:40 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
6:00 0 0 1 0 0 1 1 0 0 
6:20 1 1 1 0 0 1 1 0 0 
6:40 1 1 1 0 0 1 1 0 0 
7:00 1 1 1 0 0 1 1 0 0 
7:20 1 1 1 0 0 1 1 0 0 
7:40 1 1 1 0 0 1 1 0 0 
8:00 0 1 0 0 0 1 0 0 0 
8:20 1 1 0 0 0 0 0 0 0 
8:40 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
9:00 1 1 0 0 0 1 0 0 0 
9:20 0 1 0 0 0 1 0 0 0 
12:20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
12:40 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
13:00 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
13:20 0 0 0 0 1 0 0 0 0 
13:40 0 0 0 0 1 0 0 0 1 
14:00 0 0 0 0 1 0 0 0 0 
14:20 0 0 0 0 1 0 0 1 1 
14:40 0 0 0 1 1 0 0 1 1 
15:00 0 0 0 1 1 0 0 1 1 
15:20 0 0 0 1 1 0 0 1 1 
15:40 0 0 0 1 1 0 0 1 1 
16:00 0 0 0 1 1 0 0 1 0 
16:20 0 0 0 0 1 0 0 0 0 
16:40 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

 

Hasil yang berbeza daripada algoritma penggugusan GLCM+Spektrum dari 

segi masa berlakunya kejadian kesesakan akan memberi kesan kepada ketidaktepatan 

ramalan perambatan aliran trafik jalan raya berjiran. Untuk mengatasi masalah ini, 

satu dimensi ditambah dalam perlaksanaan algoritma penggugusan Spektrum. Kajian 

ini memperkenalkan dimensi frekuensi untuk meningkatkan ketepatan ramalan. 

Frekuensi dalam kajian ini adalah merujuk kepada kekerapan bilangan kejadian 

kesesakan pada masa yang sama dalam selang masa tertentu. Jadual 3.8 menunjukkan 
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bilangan kekerapan kesesakan jalan raya berjiran bagi jalan sasaran perambatan 

158536 dalam tempoh tiga (3) bulan. Gambaran dalam bentuk carta bar bagi 

kekerapan tersebut ditunjukkan pada Rajah 3.9.  

Jadual 3.8 Kekerapan kesesakan dalam tempoh 66 hari 

 

 
Rajah 3.9 Kekerapan kesesakan di kawasan jiran jalan 158536 pada masa yang 

berbeza. 

 
Dengan merujuk kepada nilai kekerapan kesesakan yang diperolehi, algoritma 

penggugusan Spektrum berdasarkan kekerapan/frekuensi dilaksanakan. Hasil daripada 

perlaksanaan penggugusan Spektrum+Frekuensi ditunjukkan pada Jadual 3.9. 

Didapati tiga (3) jalan raya berjiran (158324, 158595, 159014) mempunyai tempoh 

Jalan 5:00 5:20 5:40 6:00 6:20 6:40 7:00 7:20 

158536 16 15 26 41 34 40 32 25 
173225 19 18 35 41 42 39 39 34 
158324 20 17 34 38 32 27 23 19 
158386 22 23 31 44 41 35 29 23 
158595 2 3 16 24 19 40 35 21 
158715 12 19 22 31 37 40 28 22 
158983 15 17 18 35 39 39 40 26 
158836 19 14 25 45 45 41 33 24 
159014 4 4 6 23 31 27 35 25 
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kesesakan yang berbeza dengan jalan sasaran perambatan 158536 iaitu berlaku pada 

masa yang sama akan tetapi selang masa jalan 158324, 158595, 159014 lebih singkat 

daripada jalan sasaran 158536. 

Jadual 3.9 Hasil penggugusan daripada frekuensi di jalan raya berjiran (158536) 

 Masa 158536 173225 158324 158386 158595 158983 158836 159014 

5:00 0 0 0 0 0 0 0 0 
5:20 0 0 0 0 0 0 0 0 
5:40 0 0 0 0 0 0 0 0 
6:00 0 0 0 1 0 1 1 0 
6:20 1 1 0 1 0 1 1 1 
6:40 1 1 1 1 1 1 1 0 
7:00 1 1 1 1 1 1 1 1 
7:20 1 1 0 1 0 1 1 1 
7:40 1 1 1 1 1 1 1 1 
8:00 0 1 0 0 1 1 0 0 
8:20 1 1 0 0 0 0 0 0 
8:40 0 0 0 0 0 0 0 0 
9:00 1 1 0 0 0 1 0 0 
9:20 0 1 0 0 0 1 0 0 

 

Seterusnya, hasil penggugusan Spektrum+Frekuensi disilang (intersection) 

dengan hasil penggugusan GLCM+Spektrum. Hasil persilangan antara 

Spektrum+Frekuensi dan GLCM+Spektrum ditunjukkan pada Jadual 3.10. Manakala, 

carta alir modul penggugusan yang dicadangkan ditunjukkan pada Rajah 3.10. 
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Jadual 3.10 Hasil penggugusan bersilang antara frekuensi dan GLCM+Spektrum di 
jalan 158536 

 Masa 158536 173225 158386 158983 158836 

5:20:00 0 0 0 0 0 

5:40:00 0 0 0 0 0 

6:00:00 0 0 1 1 1 

6:20:00 1 1 1 1 1 

6:40:00 1 1 1 1 1 

7:00:00 1 1 1 1 1 

7:20:00 1 1 1 1 1 

7:40:00 1 1 1 1 1 

8:00:00 0 1 0 1 0 

8:20:00 1 1 0 0 0 

8:40:00 0 0 0 0 0 

9:00:00 1 1 0 1 0 

9:20:00 0 1 0 1 0 

9:40:00 0 0 0 0 0 
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Rajah 3.10 Carta Alir Penggugusan 

 
Berikut adalah  kod pseudo bagi modul penggugusan yang dicadangkan iaitu 

persilangan antara GLCM-Spektrum dan Frekuensi+Spektrum. Proses modul 

penggugusan dicadangkan diterangkan dalam pseudocode dalam Rajah 3.11: 
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Rajah 3.11 Pseudocode modul penggugusan. 
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3.4.2 Membina modul ramalan 

Modul ramalan yang dicadangkan dalam kajian ini menggunakan Hidden Markov 

Model (HMM) untuk meramal perambatan aliran trafik jalan raya berjiran. Modul ini 

menggunakan hasil daripada modul penggugusan untuk menentukan gugusan aras 

kesesakan berdasarkan indeks kesesakan dan masa dengan menggunakan k-Means. 

Matriks keadaan pemerhatian (observation state) dijana untuk pelaksanaan HMM. 

a. Mengenal pasti aras kesesakan menggunakan K-Means 

Seperti yang dijelaskan dalam bab 2, pola aliran trafik adalah berbeza pada selang hari 

dan masa. Dalam fasa ini eksperimen dijalankan untuk menyiasat jika dilaksanakan 

gugusan masa akan meningkatkan prestasi ketepatan ramalan aliran trafik.  

 
Rajah 3.12 Lengkung siku di semua lokasi  

 

 
Rajah 3.12 menunjukkan titik siku adalah 2.5 dan mendatar pada nilai bilangan 

gugusan, 5. Walaubagaimanapun, titik siku menjadi sangat rata pada nilai bilangan 

gugusan, 6. Kajian ini mengambil nilai enam (6) bilangan gugusan untuk 

membahagikan aras kesesakan aliran trafik jalan berjiran seperti yang ditunjukkan 

pada Rajah 3.13. 
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Rajah 3.13 Penggugusan aras kesesakan dan masa. 

 

Enam (6) gugusan ini digunakan untuk menjana matriks keadaan pemerhatian 

berdasarkan pada gugusan aras kesesakan jalan berjiran dan jalan sasaran pada masa 

yang sama. Matriks keadaan pemerhatian memaparkan nilai kebarangkalian emisi 

(emission probability) iaitu merupakan perbezaan antara gugusan aras kesesakan jalan 

berjiran dengan jalan sasaran dalam masa yang sama. Setiap gugusan aras kesesakan 

akan dibahagi menjadi dua keadaan aliran trafik iaitu lancar dan sesak. Ini akan 

menghasilkan matriks keadaan pemerhatian menjadi, 6x2=12 keadaan pemerhatian. 

Jadual 3.11 menunjukkan contoh nilai matriks keadaan pemerhatian yang dijana 

dengan nilai 6 bilangan gugusan. 

Jadual 3.11 Matriks keadaan pemerhatian dengan nilai kebarangkalian emisi pada 
jalan 158386 

 
EM1 EM2 EM3 EM4 EM5 EM6 EM7 EM8 EM9 EM10 EM11 EM12 

 
1A 1B 2A 2B 3A 3B 4A 4B 5A 5B 6A 6B 

Lancar 0.15 0.02 0.18 0.00 0.19 0.00 0.18 0.01 0.10 0.02 0.17 0.00 

Sesak 0.04 0.18 0.08 0.01 0.00 0.00 0.04 0.01 0.05 0.59 0.00 0.00 
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b. HMM dicadangkan 

HMM dicadangkan atau HMM(Aras Kesesakan(JB(Masa)+S))  dalam kajian ini 

merujuk kepada perlaksanaan model Markov tersembunyi yang menggunakan matriks 

keadaan pemerhatian berdasarkan gugusan aras kesesakan jalan berjiran (JB) pada 

masa (M) yang sama (JB(Masa)) dan jalan sasaran (S). HMM(Aras 

Kesesakan(JB(Masa)+S)) digunakan sebagai penyahkod untuk mencari jujukan 

keadaan yang berkemungkinan besar terjadi kesesakan berdasarkan nilai 

kebarangkalian emisi pada matriks keadaan pemerhatian. Terdapat dua jenis matriks 

keadaan dalam pelaksanaan HMM(Aras Kesesakan(JB(Masa)+S)) untuk kajian ini 

iaitu: 

1. Keadaan tersembunyi (hidden state) yang berasaskan keadaan trafik daripada 

jalan raya berjiran.  

2. Keadaan pemerhatian yang berasaskan gugusan aras kesesakan dan keadaan 

jalan sasaran.  

Keadaan awal π diperolehi dengan mengira kebarangkalian keadaan trafik 

jalan berjiran (sesak, lancar) semasa jalan sasaran mengalami kesesakan. Keadaan 

tersembunyi x = { x1, x2}, diwakili mengikut rantai Markov (Markov chain). Keadaan 

tersembunyi dalam kajian ini adalah keadaan jalan sesak dan jalan tidak sesak atau 

lancar. Matriks peralihan kebarangkalian keadaan tersembunyi x=  [x11, x12, x21, x22] 

mewakili kebarangkalian peralihan antara keadaan tersembunyi. Contoh nilai daripada 

keadaan tersembunyi ditunjuk pada Jadual 3.12. 

Jadual 3.12 Contoh nilai keadaan tersembunyi daripada jalan 158386 

 

 

Keadaan pemerhatian O= {O1, O2, …, On}, jumlah n adalah merujuk kepada 

bilangan keadaan yang dapat dilihat dan dikaitkan dengan keadaan tersembunyi dalam 

 Lancar Sesak 

Lancar 0.967377 0.032623 
Sesak 0.378378 0.621622 
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model ramalan yang dicadangkan. Keadaan pemerhatian menerangkan kebarangkalian 

peralihan antara keadaan tersembunyi dan keadaan pemerhatian dalam HMM. 

Kebarangkalian peralihan antara keadaan tersembunyi dan keadaan pemerhatian 

dipanggil kebarangkalian emisi (emission probability).  

Kebarangkalian emisi adalah kebarangkalian keadaan trafik  daripada keadaan 

lancar menjadi sesak daripada jalan berjiran jb dalam gugusan aras kesesakan masa + 

jalan sasaran, t. Manakala, kebarangkalian peralihan adalah kebarangkalian keadaan 

trafik pada jalan berjiran jb untuk masa t kepada masa t+1. Rajah 3.14 menunjukkan 

proses HMM untuk pengiraan keadaan trafik. 

 
Rajah 3.14 Pengiraan keadaan trafik menggunakan HMM. 

 

Langkah terakhir adalah perlaksanaan penyahkod (decoder) yang 

menggunakan algoritma Viterbi yang merupakan algoritma pengaturcaraan dinamik 

untuk mendapatkan anggaran kebarangkalian yang optimum bagi urutan keadaan 

tersembunyi yang paling hampir. Dalam kajian ini, terdapat beberapa laluan keadaan 

tersembunyi sama ada lancar dan sesak, yang diwakilkan sebagai S. Walau 

bagaimanapun, laluan ini tidak mempunyai kebarangkalian yang sama. Algoritma 

Viterbi digunakan untuk mengira laluan yang paling hampir. Dengan itu, algoritma 

Viterbi menghasilkan urutan trafik yang optimum, iaitu S ={S1, S2,.. Sn } untuk urutan 

keadaan pemerhatian yang diberikan sebagai O={O1, O2, O3, O4, O5, O6, O7, O8, O9, O10, 

O11, O12}. Rajah 3.15 menunjukkan gambaran hubungkait antara keadaan pemerhatian 
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dan keadaan tersembunyi dalam perlaksanaan modul HMM(Aras 

Kesesakan(JB(Masa)+S)). 

 
Rajah 3.15 Modul HMM(Aras Kesesakan(JB(Masa)+S)). 

 

3.4.3 Modul ramalan perambatan aliran trafik jalan raya berjiran  

Model ramalan perambatan aliran trafik jalan berjiran digunakan untuk meramal 

perambatan kesesakan jalan berjiran akibat daripada kesesakan jalan sasaran. Langkah 

pertama dalam model ramalan tersebut adalah modul penggugusan yang 

mengimplementasikan persilangan antara kaedah penggugusan GLCM+Spektrum dan 

Spektrum Frekuensi untuk mengenalpasti jalan berjiran. Seterusnya modul ramalan 
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HMM(Aras Kesesakan(JB(Masa)+S)) dilaksanakan berdasarkan matriks keadaan 

pemerhatian yang diperolehi daripada gugusan aras kesesakan jalan berjiran pada 

masa yang sama dan jalan sasaran. Rajah 3.16 menggambarkan model ramalan 

perambatan aliran trafik jalan berjiran yang melaksanakan kaedah penggugusan 

GLCM+Spektrum dan Spektrum Frekuensi, dan modul ramalan HMM(Aras 

Kesesakan(JB(Masa)+S)).  

 
Rajah 3.16 Model Ramalan Perambatan Aliran Trafik Jalan Berjiran 
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3.5 PENGUJIAN 

Seksyen ini menerangkan perlaksanaan fasa terakhir dalam projek kajian ini iaitu 

pengujian terhadap model ramalan perambatan aliran trafik jalan berjiran. Keputusan 

eksperimen bagi ramalan aliran tarfik jalan berjiran yang menggunakan model yang 

dicadangkan dibandingkan dengan model HMM sedia ada.   

3.5.1 Matriks kekeliruan 

Untuk menilai keputusan ramalan aliran trafik, Matriks kekeliruan (confusion matrix)  

digunakan (Sepasgozar & Pierre 2022) (Tamir et al. 2020) seperti yang ditunjuk pada 

Rajah 3.17.  

 
Rajah 3.17 Matriks kekeliruan (confusion matrix) 

Di mana: 

TN: Aliran trafik dan ramalan juga lancar 

TP : Aliran trafik sesak dan ramalan adalah sesak 

FN: Aliran trafik sesak akan tetapi ramalan adalah lancar 
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FP : Aliran trafik lancar akan tetapi ramalan adalah sesak 

 

Dalam kajian ini, positif pada matriks kekeliruan adalah merujuk kepada aliran 

trafik sesak, manakala, negatif adalah merujuk kepada aliran trafik lancar. Rajah 3.18 

adalah contoh matriks kekeliruan bagi jalan 158536. 

 
Rajah 3.18 Matriks kekeliruan (confusion matrix) Jalan 158536 

 

 
Dalam kajian ini, selain daripada melihat kepada ketepatan ramalan, penilaian 

menggunakan kaedah precision dan recall juga digunakan dalam fasa pengujian.  Ini 

adalah kerana nilai ketepatan ramalan yang tinggi tidak semestinya menunjukkan 

ramalan kesesakan aliran trafik yang sebenar. Skor f1 juga digunakan dalam fasa 

pengujian untuk melihat nisbah keseimbangan antara precision dan recall pada satu 

jalan. Ini adalah kerana kebiasaannya jangka masa aliran trafik yang lancar lebih lama 

daripada berlakunya kesesakan dalam satu hari. Dengan itu, nilai ketepatan, nilai 

precision dan skor f1 penting untuk menentusahkan ramalan perambatan aliran trafik 
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jalan berjiran dalam kajian ini. Berikut adalah takrifan bagi kaedah pengukuran yang 

digunakan dalam kajian ini untuk menilai prestasi model yang dicadangkan: 

• Ketepatan (Accuracy) - menilai ketepatan ramalan semua aliran trafik. 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑁
      (3.4) 

• Precision - menilai ketepatan ramalan aliran trafik yang betul-betul sesak  

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝐹𝑃 + 𝑇𝑃
          (3.5) 

• Recall - menilai ramalan aliran trafik sesak tetapi diramalkan tidak sesak 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝐹𝑁 + 𝑇𝑃
             (3.6) 

• Skor f1 - menilai purata keseimbangan aliran trafik dari nilai precision dan 

recall. 

𝑓1 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =
2 𝑥 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 𝑥 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 +  𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
             

(3.7) 

 

3.5.2 Mengimplementasikan semula model Wang et al. (2015) 

Dalam mengimplementasikan semula model Wang et al. (2015), set data diperoleh 

daripada aliran trafik yang sama iaitu daripada alat pengesan trafik IoT yang terletak 

di Aarhus, Denmark (Bischof, Karapantelakis, Athanasios Nechifor, et al. 2014) 

(Kolozali et al. 2014) (Bischof, Karapantelakis, et al. 2014). Seterusnya kesesakan 

trafik ditentukan menggunakan kaedah yang sama iaitu membagi aras kesesakan 

menjadi dua iaitu lancar dan sesak berasaskan indeks kesesakan. Model ramalan aliran 

trafik Wang et al. (2015) terbagi daripada modul penggugusan persilangan hari dan 

HMM berasaskan purata jalan berjiran pada selang masa tertentu.  
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a. Modul penggugusan persilangan hari 

Implementasi semula modul penggugusan Wang et al. (2015) dalam penyelidikan ini 

melaksanakan persilangan penggugusan spektrum hari kerja berasaskan indeks 

kesesakan iaitu penggugusan spektrum hari isnin disilang dengan penggugusan 

spektrum hari selasa, seterusnya disilang dengan penggugusan spektrum hari rabu, 

dan akhir sekali disilang dengan penggugusan spektrum hari kamis. Carta alir modul 

penggugusan spektrum persilangan hari kerja ditunjukkan pada Rajah 3.19. 
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Rajah 3.19 Carta alir penggugusan spektrum persilangan hari. 
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b. Model Markov tersembunyi Wang 2015 

Implementasi semula modul ramalan Wang et al. (2015) dalam penyelidikan ini 

dilakukan menjana rantai Markov jalan berjiran dan matriks keadaan pemerhatian 

(observation state) berasaskan purata trafik jalan pada selang masa tertentu. Keadaan 

pemerhatian dijana dengan mengenal pasti aras kesesakan jalan berjiran pada selang 

masa tertentu. K-Means digunakan untuk menentukan gugusan aras kesesakan 

berdasarkan indeks kesesakan dan masa dengan menggunakan K-Means.  

i. Mengenal pasti aras kesesakan menggunakan K-Means 

Dalam fasa ini aras kesesakan jalan berjiran pada selang masa tertentu dikenalpasti 

dengan melaksanakan penggugusan jalan raya berjiran yang diperoleh dengan 

penggugusan spektrum persilangan hari. Jumlah k ditentukan berasaskan pengiraan 

skor yang ditunjukkan pada rajah 3.20. Rajah 3.20 menunjukkan titik siku adalah 2.5 

dan mendatar pada nilai bilangan gugusan, 5. Walau bagaimanapun, titik siku menjadi 

sangat rata pada nilai bilangan gugusan, 6. 

 
Rajah 3.20 Lengkung siku di semua lokasi  

 
Kajian ini mengambil nilai enam (6) bilangan gugusan untuk membahagikan 

aras kesesakan aliran trafik jalan berjiran seperti yang ditunjukkan pada Rajah 3.21. 

UN
IVE
RSI
TI K
EBA
NG
SAA
N M
ALA
YSI
A



109 
 

 
 

 
Rajah 3.21 Penggugusan aras kesesakan dan masa. 

 

Enam (6) gugusan ini digunakan untuk menjana matriks keadaan pemerhatian 

berdasarkan pada gugusan aras kesesakan jalan berjiran dan jalan sasaran pada masa 

yang sama. Matriks keadaan pemerhatian memaparkan nilai kebarangkalian emisi 

(emission probability) iaitu merupakan perbezaan antara gugusan aras kesesakan jalan 

berjiran dengan jalan sasaran dalam masa yang sama. Ini akan menghasilkan matriks 

keadaan pemerhatian. Jadual 3.13 menunjukkan contoh nilai matriks keadaan 

pemerhatian yang dijana dengan nilai 6 bilangan gugusan. 

Jadual 3.13 Matriks keadaan pemerhatian dengan nilai kebarangkalian emisi pada 
jalan 158386 

 
EM1 EM2 EM3 EM4 EM5 EM6 

 
1 2 3 4 5 6 

Lancar 0.2 0.3 0.17 0.13 0.11 0.09 

Sesak 0.17 0.11 0.09 0.13 0.3 0.2 

 

Secara garis besar implementasi semula modul ramalan Wang et al. (2015) 

dalam penyelidikan ini iaitu pertama adalah modul penggugusan yang 

mengimplementasikan persilangan spektrum persilangan antara hari kerja untuk 

mengenalpasti jalan berjiran. Seterusnya modul ramalan HMM(Aras 

Kesesakan(JB(Masa)) dilaksanakan berdasarkan matriks keadaan pemerhatian yang 

diperolehi daripada gugusan aras kesesakan jalan berjiran pada masa yang sama Rajah 
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3.22 menggambarkan modul ramalan perambatan aliran trafik jalan berjiran yang 

melaksanakan kaedah penggugusan spektrum persilangan hari kerja, dan modul 

ramalan HMM(Aras Kesesakan(JB(Masa))). 

 

Rajah 3.22 Implementasi semula Model Ramalan Trafik Jalan Berjiran Wang et al. 
(2015) 

 

 

 

UN
IVE
RSI
TI K
EBA
NG
SAA
N M
ALA
YSI
A



111 
 

 
 

3.6 RUMUSAN 

Bab ini memberi penjelasan yang lengkap mengenai metodologi penyelidikan yang 

dijalankan, bermula dari menentukan masalah, pengumpulan data dan pra-

pemprosesan, membina model dicadangkan, dan akhir sekali mengesahkan model.  

Bab seterusnya membincangkan tentang hasil dan perbincangan kajian ini dengan 

perbandingan kaedah penggugusan antara K-Means, GLCM+Kmeans dan 

GLCM+Spektrum. Manakala  ramalan membandingkan model yang dicadangkan 

dengan model Wang et al. (2015). 
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BAB IV  

 

 

HASIL DAN PERBINCANGAN  

4.1 PENDAHULUAN 

Dalam bab ini, setiap hasil eksperimen daripada modul yang terlibat dalam ramalan 

perambatan aliran trafik jalan raya berjiran dibincangkan dengan terperinci. 

Penerangan dan perbincangan dalam bab 4 ini dimulai dengan kajian prestasi GLCM 

dalam mengenal pasti jaran berjiran. Seterusnya, kesan gugusan aras kesesakan dikaji 

dengan menggunakan algoritma K-Means dalam meningkatkan ketepatan ramalan 

aliran trafik. Dan akhirnya, hasil ramalan perambatan aliran trafik jalan raya berjiran 

menggunakan model yang dicadangkan diterangkan sebelum hasil perbandingan 

dengan ramalan perambatan trafik yang sedia ada.  

4.2 SET DATA EKSPERIMEN KAJIAN 

Set data yang digunakan dalam eksperimen kajian ini terdiri daripada 449 alat 

pengesan IoT di Aarhus, Denmark. Daripada 449 alat pengesan IoT, hanya 155 data 

daripada alat pengesan digunakan kerana selebihnya alat pengesan IoT rosak. Rajah 

4.1 menunjukkan peta lokasi eksperimen yang mempunyai alat pengesan IoT tersebut. 

Lokasi eksperimen disegmentasikan kepada sembilan (9) kawasan berdasarkan lokasi 

koordinat alat pengesan IoT seperti yang ditunjukkan pada Rajah 4.2. 
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Rajah 4.1 Peta lokasi eksperimen. 
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Rajah 4.2 Sembilan (9) segmentasi kawasan. 

 

Berkaitan dengan fokus utama dari kajian ini, iaitu ramalan perambatan trafik 

berasaskan jalan yang mengalami kesesakan. Maka model ramalan yang dicadangkan 

memiliki kekangan iaitu jalan raya harus memiliki hubungan korelasi antara satu sama 

lain, atau suatu jalan memberi kesan kepada jalan lainnya. Berasaskan hal ini maka 

nilai korelasi antara jalan raya setiap kawasan harus dikira terlebih dahulu sebelum 

menentukan lokasi eksperimen. Telah diterangkan pada bahagiaan atas bahawa 

kawasan satu dan tiga tidak terdapat pengesan IoT, sehingga kawasan dibahagi 

menjadi tujuh kawasan iaitu kawasan dua, kawasan empat, kawasan lima, kawasan 

enam, kawasan tujuh, kawasan lapan dan kawasan sembilan. Nilai korelasi antara 

jalan di kawasan dua dan kawasan empat ditunjukkan pada Rajah 4.3 (a) dan (b). Nilai 

korelasi antara jalan di kawasan lima dan kawasan enam ditunjukkan pada Rajah 4.3 

(c) dan (d). Nilai korelasi antara jalan di kawasan tujuh dan di kawasan lapan 

ditunjukkan pada Rajah 4.3 (e) dan (f). Nilai korelasi antara jalan di kawasan sembilan 

ditunjukkan pada Rajah 4.3 (g). 
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  ( a ) Kawasan dua.                                              ( b ) Kawasan empat. 

      
( c ) Kawasan lima.                     ( d ) Kawasan enam. 

   
( e ) Kawasan tujuh.    ( f ) Kawasan lapan. 

bersambung... 
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...sambungan 

 
( g ) Kawasan sembilan. 

Rajah 4.3 Nilai korelasi antara jalan pada tujuh (7) Kawasan. 

 

Rajah 4.3 (e) dan (f) menunjukkan kawasan 7 dan 8 dominan berwarna hijau, 

sebaliknya kawasan lain dominan berwarna biru. Dari carta bara terlihat apabila 

korelasi semakin mendekati satu maka warna hijau semakin kuat, sedangkan semakin 

mendekati nol maka warna biru semakin kuat. Seterusnya, korelasi indeks kesesakan 

antara jalan berjiran bagi setiap lokasi atau jalan sasaran di kawasan 7 dan 8 dinilai 

dalam menentukan pilihan jalan sasaran untuk ekperimen kajian. Berdasarkan kajian 

oleh (Keler et al. 2017) (Akoglu 2018) bahawa jalan raya memiliki hubungan kuat 

apabila memiliki nilai purata korelasi pearson lebih dari 0.6 kerana itu nilai minimum 

purata korelasi indeks kesesakan yang dipertimbangkan dalam kajian ini adalah 0.6. 

Selain daripada indeks kesesakan, pilihan jalan sasaran juga bergantung kepada nilai 

frekuensi kesesakan untuk memastikan jalan sasaran yang dipilih kerap mengalami 

kesesakan pada tempoh masa 05.00 hingga 17.00 (12 jam) untuk set data selama 3 
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bulan. Puncak selang masa kesesakan selama satu hari adalah 0.5 hingga 2 jam (Susilo 

& Imanuel 2018) (Christidis & Ibanes Rivas 2012), dengan demikian median masa 

kesesakan adalah 80 minit. Kerana kajian ini menghitung indeks kesesakan dengan 

selang masa 20 minit, maka dalam satu hari berlaku empat (4) kesesakan pada tempoh 

masa pukul 05.00 hingga 17.00. Untuk set data selama 3 bulan maka nilai minimum 

frekuensi kesesakan adalah 4 x 4 x 12 = 192. Sehingga nilai frekuensi kesesakan 

minimum dalam kajian ini adalah 192 kesesakan. 

Jadual 4.1 dan 4.2 menunjukkan hubungan matriks korelasi indeks kesesakan 

antara jalan berjiran dan frekuensi kesesakan bagi jalan sasaran di kawasan 7 dan 8. 

Jalan sasaran yang nilai frekuensi kesesakan kurang daripada 192 dan purata korelasi 

indeks kesesakan kurang dari 0.6 diabaikan dalam kajian ini (rujuk baris yang 

berwarna kuning pada Jadual 4.1 dan 4.2). 
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Jadual 4.1 Matriks korelasi indeks kesesakan bagi jalan sasaran di kawasan 7 

 

  

Jalan 

Sasaran/

Lokasi 

158324 171572 173118 173225 158355 158386 158415 158446 158505 158536 158595 Purata 

Korelasi 

Frekuensi 

Kesesakan 

158324 1.00 0.60 0.58 0.80 0.86 0.83 0.43 0.51 0.26 0.81 0.78 0.68 305 

171572 0.60 1.00 0.50 0.58 0.74 0.52 0.51 0.45 0.37 0.58 0.64 0.59 7 

173118 0.58 0.50 1.00 0.75 0.56 0.57 0.29 0.39 0.20 0.70 0.60 0.56 1 

173225 0.80 0.58 0.75 1.00 0.74 0.79 0.35 0.52 0.21 0.96 0.83 0.69 553 

158355 0.86 0.74 0.56 0.74 1.00 0.69 0.61 0.57 0.38 0.75 0.81 0.70 275 

158386 0.83 0.52 0.57 0.79 0.69 1.00 0.25 0.42 0.15 0.80 0.71 0.61 350 

158415 0.43 0.51 0.29 0.35 0.61 0.25 1.00 0.50 0.49 0.35 0.57 0.49 367 

158446 0.51 0.45 0.39 0.52 0.57 0.42 0.50 1.00 0.30 0.53 0.62 0.53 45 

158505 0.26 0.37 0.20 0.21 0.38 0.15 0.49 0.30 1.00 0.21 0.32 0.35 75 

158536 0.81 0.58 0.70 0.96 0.75 0.80 0.35 0.53 0.21 1.00 0.85 0.69 386 

158595 0.78 0.64 0.60 0.83 0.81 0.71 0.57 0.62 0.32 0.85 1.00 0.70 321 
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Jadual 4.2 Matriks korelasi indeks kesesakan bagi jalan sasaran di kawasan 8 

 

 

Jalan 

Sasaran/

Lokasi 

192466 158954 158983 158836 158865 172156 192492 158744 171969 172602 158565 158624 158715 Purata 

Korelasi 

Frekuensi 

Kesesakan 

192466 1.00 0.34 0.37 0.42 0.34 0.23 0.37 0.34 0.41 0.37 0.35 0.43 0.42 0.41 604 

158954 0.34 1.00 0.34 0.41 0.88 0.39 0.39 0.92 0.78 0.89 0.88 0.79 0.41 0.65 366 

158983 0.37 0.34 1.00 0.82 0.32 0.23 0.32 0.34 0.59 0.34 0.37 0.62 0.84 0.50 359 

158836 0.42 0.41 0.82 1.00 0.38 0.27 0.37 0.42 0.70 0.40 0.45 0.72 0.87 0.56 396 

158865 0.34 0.88 0.32 0.38 1.00 0.38 0.39 0.87 0.75 0.86 0.84 0.75 0.39 0.63 380 

172156 0.23 0.39 0.23 0.27 0.38 1.00 0.23 0.40 0.42 0.42 0.39 0.44 0.27 0.39 139 

192492 0.37 0.39 0.32 0.37 0.39 0.23 1.00 0.40 0.42 0.42 0.39 0.44 0.37 0.42 932 

158744 0.34 0.92 0.34 0.42 0.87 0.40 0.40 1.00 0.78 0.89 0.90 0.79 0.42 0.65 281 

171969 0.41 0.78 0.59 0.70 0.75 0.42 0.42 0.78 1.00 0.81 0.79 0.96 0.67 0.70 369 

172602 0.37 0.89 0.34 0.40 0.86 0.42 0.42 0.89 0.81 1.00 0.84 0.83 0.41 0.65 494 

158565 0.35 0.88 0.37 0.45 0.84 0.39 0.39 0.90 0.79 0.84 1.00 0.79 0.44 0.65 289 

158624 0.43 0.79 0.62 0.72 0.75 0.44 0.44 0.79 0.96 0.83 0.79 1.00 0.70 0.71 294 

158715 0.42 0.41 0.84 0.87 0.39 0.27 0.37 0.42 0.67 0.41 0.44 0.70 1.00 0.55 356 
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4.3 KEPUTUSAN EKSPERIMEN KAJIAN 

4.3.1  Kaedah Penggugusan GLCM+Spektrum 

Dalam seksyen ini, eksperimen yang dijalankan adalah mengkaji prestasi GLCM 

dalam menentukan nilai pemberat hubungan iaitu jalan berjiran yang memiliki 

hubungan kuat antara jalan raya berjiran yang digunakan untuk  meramal aliran 

trafik. Seksyen ini membentangkan hasil penggugusan jalan raya di empat (4) lokasi 

jalan raya iaitu jalan 158324, Jalan 158536, Jalan 158954 dan Jalan 158386 yang 

terletak pada kawasan tujuh dan kawasan lapan dipaparkan dalam Rajah 4.4. 

 
Rajah 4.4 Peta empat lokasi eksperimen di bandar Aarhus, Denmark. 

 
Menurut (Y. Wang et al. 2016), dalam 20 minit kesesakan boleh merambat 

sekitar 5 km. Oleh itu kajian ini mengguguskan jalan raya di  sekitar radius 5-

kilometer dari lokasi eksperimen iaitu 5 km daripada jalan 158324, 5 km daripada 

Jalan 158536, dan 5km daripada Jalan 158954. Hasil perlaksanaan modul 
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penggugusan adalah senarai jalan berjiran daripada lokasi eksperimen. Tiga kaedah 

penggugusan dibandingkan iaitu K-Means, GLCM+K-Means, GLCM+Spektrum di 

mana GLCM adalah satu kaedah untuk mengekstrak fitur yang diumpukkan pada 

kaedah penggugusan. Perbandingan prestasi tiga (3) kaedah penggugusan tersebut 

dilakukan dengan merujuk kepada hasil ramalan aliran trafik berasaskan jalan 

berjiran. Kaedah ramalan yang digunakan pada peringkat ini adalah K-Nearest 

Neighbour (KNN). Keputusan eksperimen yang dijalankan mengesahkan bahawa 

penggugusan spektrum+GLCM lebih baik dibandingkan dengan kaedah penggugusan 

GLCM+K-Means dan K-Means sahaja. Keputusan eksperimen ramalan aliran trafik 

jalan berjiran bagi setiap lokasi diterangkan dibawah. 

a. Lokasi  Jalan Raya 158324 

Hasil purata ketepatan ramalan aliran trafik jalan berjiran bagi lokasi 158324 

ditunjukkan pada Rajah 4.5. Rajah 4.5 menunjukkan kaedah penggugusan 

GLCM+Spektrum menghasilkan purata ketepatan ramalan tertinggi berbanding 

GLCM+K-Means dan K-Means. 

 
Rajah 4.5 Carta bara daripada ramalan keadaan trafik jalan raya berjiran 158324. 

 

 
Rajah 4.6 menunjukkan visual jalan berjiran sekitar radius 5-kilometer dari 

lokasi 158324 yang masing-masingnya menggunakan kaedah penggugusan K-Means, 

GLCM+K-Means dan  GLCM+Spektrum. Kaedah penggugusan K-Means dan 

GLCM+Spektrum menunjukkan semua jalan berjiran saling berhubung di antara satu 

0.91 0.915 0.92 0.925 0.93 0.935 0.94

Kmeans

GLCM Kmeans

GLCM Spektrum

Purata Ketepatan
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sama lain. Manakala, dengan menggunakan kaedah penggugusan GLCM+K-Means, 

terdapat dua jalan yang berwarna biru tidak berhubung dengan sebahagian jalan 

berjiran di mana jalan berjiran yang saling berhubung antara satu sama lain adalah 

merupakan hasil penggugusan yang lebih relevan. 

         
( a ) K-Means                        ( b ) GLCM+K-Means             ( c )  GLCM+Spektrum 

Rajah 4.6 Hasil daripada tiga kaedah penggugusan daripada jalan raya 158324. 

 

 
b. Lokasi Jalan Raya 158536 

Bagi lokasi 158536, purata ketepatan ramalan aliran trafik jalan berjiran ditunjukkan 

pada Rajah 4.7. Rajah 4.7 juga menunjukkan kaedah penggugusan GLCM+Spektrum 

menghasilkan purata ketepatan ramalan 0.935 berbanding dengan GLCM+K-Means 

dan K-Means, yang menunjukkan 0.93 dan 0.91. 

 
Rajah 4.7 Carta bara daripada ramalan keadaan trafik jalan raya berjiran 158536. 

 

0.895 0.9 0.905 0.91 0.915 0.92 0.925 0.93 0.935 0.94
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Rajah 4.8 menunjukkan visual jalan berjiran sekitar radius 5-kilometer pada 

lokasi 158536 yang masing-masingnya menggunakan kaedah penggugusan K-Means, 

GLCM+K-Means dan GLCM+Spektrum. Kaedah penggugusan daripada semua 

kaedah penggugusan saling berhubung antara satu sama lain. Namun penggugusan 

GLCM+spektrum menunjukkan hasil lebih baik kerana ia mampu menapis (filtering) 

jalan berjiran yang paling relevan seperti yang ditunjukkan pada Rajah 4.8(c). 

         
( a )K-Means                      ( b ) GLCM+K-Means              ( c )  GLCM+Spektrum 

Rajah 4.8 Hasil penggugusan daripada jalan raya 158536. 

 

 
c. Lokasi Jalan Raya 158954 

Hasil purata ketepatan ramalan aliran trafik jalan berjiran bagi lokasi 158954 

ditunjukkan pada Rajah 4.9 Didapati kaedah penggugusan GLCM+spektrum dan 

GLCM+Kmeans menunjukkan purata ketepatan ramalan yang sama iaitu lebih tinggi 

daripada kaedah pengugusan K-Means. 

 
Rajah 4.9 Carta bara daripada ramalan keadaan trafik jalan raya berjiran 158594. 

 

0.82 0.84 0.86 0.88 0.9 0.92 0.94 0.96

Kmeans

GLCM Kmeans

GLCM Spektrum

Purata Ketepatan
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Rajah 4.10 menunjukkan visual jalan berjiran sekitar radius 5-kilometer dari 

lokasi 158954 yang masing-masingnya menggunakan kaedah penggugusan K-Means, 

GLCM+K-Means dan  GLCM+Spektrum. Kaedah penggugusan K-Means 

menunjukkan terlalu banyak jalan yang saling berhubung atau berjiran. Ini 

menunjukkan kaedah penggugusan K-Means gagal menapis jalan raya yang tidak 

relevan. Sebaliknya penggugusan GLCM+K-Means dan GLCM+Spektrum mampu 

menapis lebih banyak jalan yang tidak relevan dan menghasilkan jumlah jalan berjiran 

yang sedikit tetapi relevan. 

     
          (a)K-Means                (b) GLCM+K-Means           (c)  GLCM+Spektrum 

Rajah 4.10 Carta bara daripada ramalan keadaan trafik jalan raya berjiran 158954. 
 

d. Lokasi Jalan Raya 158386 

Bagi lokasi 158386, purata ketepatan ramalan aliran trafik jalan berjiran ditunjukkan 

pada Rajah 4.11. Rajah 4.11 juga menunjukkan kaedah penggugusan 

GLCM+Spektrum menghasilkan purata ketepatan ramalan 0.946 berbanding dengan 

GLCM+K-Means dan K-Means, yang menunjukkan 0.943 dan 0.919. 
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Rajah 4.11 Carta bara daripada ramalan keadaan trafik jalan raya berjiran 158386. 

 

 
Rajah 4.12 menunjukkan visual jalan berjiran sekitar radius 5-kilometer pada 

lokasi 158386 yang masing-masingnya menggunakan kaedah penggugusan K-Means, 

GLCM+K-Means dan GLCM+Spektrum. Kaedah penggugusan daripada semua 

kaedah penggugusan saling berhubung antara satu sama lain. Namun penggugusan 

GLCM+spektrum menunjukkan hasil lebih baik kerana ia mampu menapis (filtering) 

jalan berjiran yang paling relevan seperti yang ditunjukkan pada Rajah 4.12(c). 

     

          ( a ) K-Means                (b) GLCM+K-Means           (c)  GLCM+Spektrum 

Rajah 4.12 Carta bara daripada ramalan keadaan trafik jalan raya berjiran 158386. 
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4.3.2 Persilangan GLCM+Spektrum dan Spektrum Frekuensi 

Eksperimen dalam seksyen ini dijalankan pada lokasi jalan 158324 di kawasan tujuh. 

Tiga kaedah penggugusan dibandingkan untuk mencari jalan berjiran iaitu 

GLCM+Spektrum, Spektrum frekuensi, dan GLCM+Spektrum ∩ Spektrum frekuensi. 

HMM digunakan untuk meramal keadaan trafik jalan berjiran berdasarkan keadaan 

trafik di jalan 158324. Visualisasi peta lokasi jalan 158324 daripada tiga kaedah 

penggugusan ditunjukkan pada Rajah 4.13. 

     

 (a) GLCM+spektrum         (b) spektrum frekuensi                  (c)GLCM+spektrum ∩ 
spektrum frekuensi. 

Rajah 4.13 Jalan berjiran hasil penggugusan (a), (b) dan (c). 

 
Ketepatan ramalan trafik jalan berjiran berdasarkan kaedah gugusan 

GLCM+Spektrum, Spektrum Frekuensi dan GLCM+Spektrum ∩ Spektrum 

Frekuensi yang masing-masing  ditunjukkan pada Jadual 4.3, 4.4 dan 4.5. Didapati 

jalan 158744, 172602 (Jadual 4.3) dan 158355 (Jadual 4.4) mempunyai nilai precision 

0, 0 dan 0.3, tetapi nilai ketepatan 0.9, 0.82 dan 0.87. Ini menunjukkan jalan tersebut 

tidak sesak kerana nilai precision rendah walaupun nilai ketepatan tinggi. Hasil kajian 

ini mendapati, nilai precision dan ketepatan yang tinggi hanya boleh menentukan 

ramalan perambatan kesesakan jalan berjiran yang paling tepat. 
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Jadual 4.3 Hasil ramalan trafik daripada gugusan GLCM+spektrum 

 

 

 

 

 

 

Jadual 4.4 Hasil ramalan trafik daripada gugusan spektrum frekuensi. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Jadual 4.5 Hasil ramalan trafik daripada gugusan GLCM+spektrum ∩ spektrum 
frekuensi 

 

 

 

 

Jalan raya Ketepatan Precision (sesak) 

158386 0.92 0.91 
158536 0.89 0.56 
173225 0.86 0.97 
158415 0.80 0.03 
158565 0.83 0.02 
158715 0.88 0.45 
158744 0.90 0 
172602 0.82 0 
158983 0.88 0.51 
158836 0.91 0.86 

Jalan raya Ketepatan Precision (sesak) 

158386 0.92 0.91 
158355 0.87 0.3 
158536 0.89 0.56 
173225 0.86 0.97 
158595 0.88 0.33 
158715 0.89 0.47 
158983 0.88 0.51 
158836 0.91 0.84 
158386 0.89 0.91 

Jalan raya Ketepatan Precision (sesak) 

158386 0.92 0.87 
158536 0.90 0.59 
173225 0.86 0.95 
158715 0.90 0.55 
158983 0.89 0.56 
158836 0.91 0.84 
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Perbandingan purata ketepatan  (accuracy) jalan berjiran dan perbandingan 

purata (precision) jalan berjiran daripada ketiga kaedah penggugusan ditunjukkan 

pada Rajah 4.14. Rajah 4.14 menunjukkan bahawa penggugusan yang menggunakan 

kaedah GLCM+spektrum ∩ spektrum frekuensi menghasilkan prestasi yang terbaik 

dalam meramal keadaan kesesakan. 

 
Rajah 4.14 Jalan berjiran hasil penggugusan (a), (b) dan (c). 

 
4.3.3 Ramalan perambatan aliran trafik jalan berjiran 

Objektif utama kajian ini seperti yang diterangkan dalam bab 1, adalah meramal 

perambatan aliran trafik jalan berjiran. Kajian ini mengira indeks kesesakan 

menggunakan set data hari bekerja bermula dari 15/2/2014 hingga 31/5/2014, dari jam 

00.00 hingga 20.00. Sebanyak 20% daripada set data digunakan untuk menguji model 

ramalan yang dicadangkan. Kajian ramalan dilakukan pada selang masa 05.00 hingga 

pukul 17.00 daripada set yang digunakan dalam kajian ini. Kajian ini mentakrifkan 

jalan berjiran sebagai jalan yang terletak kurang daripada 5-kilometer radius dari 

lokasi atau jalan sasaran. Peta visual juga dihasilkan dalam kajian untuk menunjukkan  

analisis hubungan antara jalan sasaran dan jalan disekitarnya atau dikenali sebagai 

jalan berjiran.  
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Seksyen ini membincangkan hasil eksperimen yang dijalankan untuk meramal 

perambatan kesesakan aliran trafik jalan berjiran berdasarkan maklumat keadaan 

trafik jalan sasaran (atau kesan daripada kesesakan jalan sasaran) dan masa kejadian 

dengan menggunakan model ramalan HMM yang dicadangkan. Dua (2) eksperimen 

telah dijalankan iaitu:   

1. Perbandingan model ramalan antara model ramalan HMM (Aras 

Kesesakan(JB(Masa)) dengan penggugusan spektrum persilangan hari oleh Wang 

et al. (2015) dan model ramalan HMM(Aras Kesesakan(JB(Masa)+S)) yang 

dicadangkan dengan penggugusan spektrum persilangan hari yang dipanggil 

model ramalan ABC. 

2. Perbandingan kaedah modul penggugusan yang digunakan untuk mengenal pasti 

jalan  berjiran iaitu di antara model ramalan HMM(Aras 

Kesesakan(JB(Masa)+S)) yang dicadangkan dengan kaedah persilangan 

(GLCM+spektrum)∩(spektrum frekuensi) yang dicadangkan dan model ramalan 

model ramalan HMM(Aras Kesesakan(JB(Masa)+S)) dengan kaedah spektrum 

persilangan hari yang digunakan oleh Wang et al. (2015).  

Unit pengukuran yang digunakan dalam kajian ini adalah ketepatan ramalan, 

precision, recall dan skor F1. Berikut adalah beberapa contoh hasil eksperimen yang 

dijalankan mengikut keadaan kesesakan jalan sasaran: 

a. Jalan Sasaran 158565 

Jadual 4.6 menunjukkan hasil eksperimen ramalan perambatan aliran trafik jalan 

berjiran dan purata ramalan iaitu kesan daripada kesesakan jalan sasaran 158565. 
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Jadual 4.6 Hasil ramalan bagi jalan sasaran 158565 

(a)  Model ramalan Wang et. al (2015) 

 Ketepatan Precision Recall F1 

172156 0.84 0.00 0.00 0.00 
158415 0.82 0.53 0.74 0.62 
158505 0.77 0.42 0.56 0.48 
158744 0.78 0.37 0.66 0.47 
158865 0.79 0.48 0.66 0.55 
158954 0.78 0.42 0.64 0.51 
185078 0.77 0.38 0.49 0.43 
Purata 0.79 0.37 0.54 0.44 

 

(b)  Model ramalan ABC dengan kaedah penggugusan 
((GLCM+spektrum)∩(spektrum frekuensi))   

 Ketepatan Precision Recall F1 

158415 0.82 0.54 0.68 0.60 
158744 0.85 0.48 0.16 0.24 
172602 0.83 0.87 0.35 0.50 
158865 0.81 0.51 0.64 0.57 
158954 0.91 0.86 0.62 0.72 
Purata 0.84 0.65 0.49 0.53 

 

(c)  Model ramalan ABC dengan kaedah penggugusan (Spektrum Persilangan hari 
oleh Wang et. al. (2015))  

 Ketepatan Precision Recall F1 

172156 0.75 0.28 0.36 0.31 
158415 0.82 0.54 0.69 0.61 
158505 0.78 0.42 0.46 0.44 
158744 0.85 0.48 0.16 0.24 
158865 0.81 0.51 0.65 0.57 
158954 0.91 0.86 0.62 0.72 
185078 0.79 0.40 0.49 0.44 
Purata 0.82 0.50 0.49 0.48 

 

Jadual 4.6 a menunjukkan hasil ramalan menggunakan Wang et al. (2015) iaitu 

gabungan antara penggugusan spektrum perulangan hari. Manakala Jadual 4.7 b 
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menunjukkan hasil ramalan gabungan antara modul ramalan ABC dan modul 

penggugusan persilangan kaedah penggugusan ((GLCM+spektrum)∩(spektrum 

frekuensi)) dan Jadual 4.6 c menunjukkan hasil ramalan gabungan antara modul 

ramalan ABC dan modul penggugusan spektrum persilangan hari. 

Seterusnya dari Jadual 4.6 dibandingkan purata ramalan kesesakan antara 

modul ramalan ABC menggunakan penggugusan spektrum persilangan hari dengan 

model ramalan Wang et al. (2015) menggunakan kaedah penggugusan spektrum 

persilangan hari, hasil perbandingan ditunjukkan pada Rajah 4.15. Manakala Rajah 

4.16 menunjukkan perbandingan antara model ramalan ABC menggunakan kaedah 

penggugusan persilangan (GLCM+spektrum)∩(spektrum frekuensi) yang 

dicadangkan dan penggugusan spektrum persilangan hari oleh Wang et al. (2015). 

 
Rajah 4.15 Carta garis perbandingan model ramalan ABC dan Wang et al. (2015). 

 

Ketepatan Precision Recall F1

ABC 0.82 0.5 0.49 0.48

Wang et. al. 0.79 0.37 0.54 0.44
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Rajah 4.16 Carta garis perbandingan penggugusan dicadangkan dan penggugusan  

spektrum persilangan hari, kedua-dua menggunakan HMM dicadangkan. 
 

Rajah 4.15 menunjukkan model ramalan ABC memberikan peratusan 

ketepatan yang lebih baik dengan ketepatan 82% (0.82),  precision 50% (0.5), F1 48% 

(0.48) berbanding dengan model ramalan oleh Wang et. al (2015) di mana ketepatan 

79% (0.79), precision 37% (0.37), dan F1 44 % (0.44). Dengan itu, ramalan ABC 

berjaya menghasilkan peningkatan ketepatan 3%, precision 13 %, dan F1 4 %. Begitu 

juga dengan implementasi kaedah penggugusan persilangan 

(GLCM+spektrum)∩(spektrum frekuensi) menunjukkan peningkatan dengan 

ketepatan 2%, precision 10 %, dan f1 5 % yang masing-masing menunjukkan 

ketepatan 84% (0.84), precision 65% (0.65), dan f1 53 % (0.53) berbanding dengan 

penggugusan spektrum persilangan hari oleh Wang et. al (2015) seperti yang 

ditunjukkan pada Rajah 4.16.  

Seterusnya, Rajah 4.17 (a) dan (b) menggambarkan visualisasi jalan berjiran 

pada lokasi atau jalan sasaran 158565 yang masing-masing menggunakan kaedah 

penggugusan (GLCM+spektrum)∩(spektrum frekuensi) dan Spektrum persilangan 

hari. Rajah 4,18 (b) menunjukan bahawa terdapat jalan raya yang tidak berhubung 

antara satu sama lain. 

Ketepatan Precision Recall F1

ABC 0.84 0.65 0.49 0.53

Wang et. al. 0.82 0.5 0.49 0.48

0.84

0.65

0.49
0.53

0.82

0.5 0.49 0.48

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

Perbandingan Kaedah Penggugusan

ABC Wang et. al.

UN
IVE
RSI
TI K
EBA
NG
SAA
N M
ALA
YSI
A



133 

 
 

   
(a) (GLCM+spektrum)∩(spektrum frekuensi)             (b) Spektrum persilangan hari   

Rajah 4.17 Visualisasi jalan berjiran pada lokasi atau jalan sasaran 158565. 

 
b. Visualisasi perambatan aliran trafik jalan 158565 

Seksyen ini memaparkan hasil ramalan daripada jam 12.00 hingga pukul 13.40 pada 

lokasi atau jalan sasaran 158565. Jadual 4.7 menunjukkan ramalan perambatan aliran 

trafik jalan berjiran iaitu kesan daripada keadaan aliran trafik pada lokasi atau jalan 

sasaran 158565. Keadaan aliran trafik daripada jalan sasaran merupakan maklumat 

yang diketahui, sedangkan keadaan aliran trafik jalan berjiran adalah keadaan yang 

diramalkan berdasarkan maklumat keadaan aliran trafik jalan sasaran. 

Jadual 4.7 Hasil ramalan bagi jalan sasaran 158565 

  Jalan 

Sasaran 

Jalan Berjiran 

MASA `158565 158415 158744 172602 158865 158954 

12:00:00 Lancar Lancar Lancar Lancar Lancar Lancar 

12:20:00 Lancar Lancar Lancar Lancar Lancar Lancar 

12:40:00 Sesak Sesak Sesak Lancar Sesak Sesak 

13:00:00 Sesak Sesak Sesak Lancar Sesak Sesak 

13:20:00 Sesak Sesak Sesak Sesak Sesak Sesak 

13:40:00 Sesak Sesak Sesak Sesak Sesak Sesak 
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Seterusnya, keadaan aliran trafik daripada Jadual 4.7 digambarkan pada Rajah 

4.18 iaitu paparan visual aplikasi ramalan perambatan aliran trafik jalan berjiran pada 

jalan sasaran 158565, pada selang masa 20 minit bermula dari 12.00 hingga 13.40. 

Garis berwarna merah menunjukkan jalan mengalami kesesakan, manakala garis 

berwarna biru menunjukkan jalan lancar. Rajah 4. 18 (a) dan (b) menunjukkan pada 

jam 12.00 hingga 12.20, jalan sasaran 158565 tidak mengalami kesesakan (berwarna 

biru). Begitu juga dengan jalan berjiran aliran trafik lancar pada masa yang sama. 

Rajah 4.18 (c) dan (d) menunjukkan pada jam 12.40 dan 13.00, jalan sasaran 158565 

mengalami kesesakan. Begitu juga dengan jalan berjiran, aliran trafik bertukar sesak 

kecuali terdapat satu (1) jalan lancar (jalan berwarna biru). Rajah 4.18 (e) dan (f) 

menunjukkan pada jam 13.20 dan 13.40 keadaan aliran trafik semua mengalami 

kesesakan. 

  
( a ) Keadaan pukul 12.00                

     bersambung... 
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...sambungan 

 
(b)Keadaan pukul 12.20 

  
(c)Keadaan pukul 12.40 

bersambung... 
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     ...sambungan 

 
 (d) Keadaan pukul 13.00 

  
(e)Keadaan pukul 13.20   

bersambung... 
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       ...sambungan 

   
              

 (f)Keadaan pukul 13.40 

Rajah 4.18 Visualisasi jalan berjiran pada lokasi atau jalan sasaran 158565. 
 

4.4 PERBINCANGAN 

Prestasi model ramalan yang dicadangkan iaitu model ABC yang digunakan untuk 

meramal perambatan aliran trafik jalan berjiran pada satu-satu jalan sasaran 

ditentukan dengan merujuk kepada nilai purata ketepatan, precision, recall dan skor 

F1 semua jalan yang dikaji.  

• Purata ketepatan menerangkan ketepatan ramalan secara keseluruhan.   

• Purata precision menerangkan ketepatan ramalan aliran trafik yang 

sememangnya sesak. 

• Purata recall menerangkan ramalan aliran trafik sesak tetapi tidak sesak. 
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• Purata skor F1 menerangkan prestasi harmoni keseimbangan antara precision 

dan recall daripada model ramalan ABC. 

Jadual 4.8 menunjukkan hasil ramalan semua sampel jalan menggunakan 

model ABC iaitu gabungan modul penggugusan (GLCM+spektrum)∩(spektrum 

frekuensi) dan modul HMM(Aras Kesesakan(JB(Masa)+S)). Jadual 4.9 menunjukkan 

hasil ramalan semua sampel jalan menggunakan model Wang et al. (2015) iaitu 

gabungan penggugusan spektrum persilangan hari dan HMM(Aras 

Kesesakan(JB(Masa)). Seterusnya, Jadual 4.10 menunjukkan hasil ramalan semua 

sampel jalan dengan mengimplementasikan modul penggugusan spektrum persilangan 

hari oleh Wang et al. (2015) dalam model ramalan ABC. 

Jadual 4.8 Hasil ramalan model ABC 

Jalan sasaran Ketepatan Precision Recall F1 

Jalan 158324 0.90 0.78 0.66 0.72 
Jalan 173225 0.71 0.39 0.81 0.52 
Jalan 158355 0.82 0.59 0.35 0.43 
Jalan 158386 0.90 0.81 0.69 0.73 
Jalan 158536 0.86 0.70 0.73 0.69 
Jalan 158595 0.86 0.69 0.39 0.49 
Jalan 158954 0.81 0.61 0.65 0.61 
Jalan 158865 0.81 0.53 0.67 0.56 
Jalan 158744 0.85 0.71 0.57 0.60 
Jalan 171969 0.90 0.63 0.45 0.50 
Jalan 172602 0.79 0.44 0.72 0.54 
Jalan 158565 0.84 0.65 0.49 0.53 
Jalan 158624 0.88 0.65 0.36 0.46 
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Jadual 4.9 Hasil ramalan model Wang et. al. (2015) 

Jalan sasaran Ketepatan Precision Recall F1 

Jalan 158324 0.81 0.15 0.28 0.19 
Jalan 173225 0.71 0.41 0.69 0.48 
Jalan 158355 0.77 0.29 0.55 0.38 
Jalan 158386 0.73 0.45 0.77 0.55 
Jalan 158536 0.73 0.43 0.67 0.50 
Jalan 158595 0.71 0.41 0.87 0.55 
Jalan 158954 0.80 0.38 0.55 0.44 
Jalan 158865 0.84 0.28 0.35 0.30 
Jalan 158744 0.84 0.28 0.36 0.31 
Jalan 171969 0.84 0.25 0.37 0.29 
Jalan 172602 0.82 0.24 0.32 0.27 
Jalan 158565 0.79 0.37 0.54 0.44 
Jalan 158624 0.76 0.28 0.33 0.30 

 

Jadual 4.10 Hasil ramalan penggugusan spektrum persilangan hari dalam model ABC 

Jalan sasaran Ketepatan Precision Recall F1 

Jalan 158324 0.84 0.41 0.33 0.36 

Jalan 173225 0.67 0.39 0.64 0.45 

Jalan 158355 0.88 0.56 0.41 0.48 

Jalan 158386 0.88 0.75 0.66 0.69 

Jalan 158536 0.80 0.65 0.57 0.58 

Jalan 158595 0.84 0.71 0.38 0.50 

Jalan 158954 0.78 0.39 0.54 0.44 

Jalan 158865 0.79 0.35 0.46 0.39 

Jalan 158744 0.80 0.41 0.44 0.40 

Jalan 171969 0.84 0.50 0.24 0.31 

Jalan 172602 0.76 0.29 0.45 0.35 

Jalan 158565 0.82 0.50 0.49 0.48 

Jalan 158624 0.73 0.72 0.31 0.42 
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Rajah 4.19 Carta garis perbandingan ketepatan antara model ramalan. 

 
Merujuk kepada Rajah 4.19, terdapat keputusan 10 jalan daripada 13 jalan 

yang menunjukkan purata ketepatan lebih tinggi apabila menggunakan model ramalan 

ABC jika dibandingkan model ramalan Wang et al. (2015). dan model ramalan ABC 

menggunakan kaedah spektrum persilangan hari. Manakala terdapat 6 jalan 

mendapatkan nilai purata ketepatan lebih tinggi dan 1 memiliki nilai purata ketepatan 

yang sama daripada 13 jalan, apabila menggunakan model ramalan ABC dengan 

spektrum persilangan hari dibandingkan model ramalan Wang et al. (2015). 

Keputusan ini menunjukkan purata ketepatan model ABC lebih tinggi dibandingkan 

model Wang dan ABC spektrum persilangan hari. Keputusan ini juga menujukkan 

bahawa purata ketepatan model ABC spektrum persilangan hari sama dibandingkan 

model Wang et al. (2015). 
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Rajah 4.20 Carta garis perbandingan precision antara model ramalan. 

 

Merujuk kepada Rajah 4.20, terdapat keputusan 10 jalan daripada 13 jalan 

yang menunjukkan purata precision lebih tinggi apabila menggunakan model ramalan 

ABC jika dibandingkan model ramalan Wang et al. (2015) dan model ramalan ABC 

menggunakan kaedah spektrum persilangan hari. Manakala terdapat 12 jalan 

mendapatkan nilai purata precision lebih tinggi daripada 13 jalan, apabila 

menggunakan model ramalan ABC dengan spektrum persilangan hari dibandingkan 

model ramalan Wang et al. (2015). Keputusan ini menunjukkan bahawa nilai 

precision model ABC lebih tinggi dibandingkan model Wang dan ABC menggunakan 

spektrum persilangan hari. Keputusan ini juga menunjukkan bahawa nilai precision 

model ABC spektrum persilangan hari lebih tinggi dibandingkan model ramalan 

Wang et al. (2015). 
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Rajah 4.21 Carta garis perbandingan recall antara model ramalan. 

 

Merujuk kepada Rajah 4.21, terdapat keputusan 9 jalan daripada 13 jalan yang 

menunjukkan purata recall lebih tinggi apabila menggunakan model ramalan ABC 

jika dibandingkan model ramalan Wang et al. (2015) dan model ramalan ABC 

menggunakan kaedah spektrum persilangan hari. Manakala terdapat 9 jalan 

mendapatkan recall lebih tinggi daripada 13 jalan sasaran. apabila menggunakan 

model ramalan Wang et al. (2015) dibandingkan model ABC spektrum persilangan 

hari. Keputusan ini menunjukkan bahawa nilai purata recall model ABC lebih tinggi 

dibandingkan model Wang dan ABC menggunakan spektrum persilangan hari. 

Keputusan ini juga menunjukkan bahawa nilai recall model Wang et al. (2015) lebih 

tinggi dibandingkan model ramalan ABC dengan spektrum persilangan hari. 
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Rajah 4.22 Carta garis perbandingan skor F1 antara model ramalan. 

 

Merujuk kepada Rajah 4.22, terdapat keputusan 11 jalan daripada 13 jalan 

yang menunjukkan purata F1 lebih tinggi apabila menggunakan model ramalan ABC 

jika dibandingkan model ramalan Wang et al. (2015) dan model ramalan ABC 

menggunakan kaedah spektrum persilangan hari. Manakala terdapat 10 jalan 

mendapatkan nilai purata F1 lebih tinggi daripada 13 jalan, apabila menggunakan 

model ramalan ABC dengan spektrum persilangan hari dibandingkan model ramalan 

Wang et al. (2015). Keputusan ini menunjukkan purata F1 model ABC lebih tinggi 

dibandingkan model Wang dan ABC spektrum persilangan hari. Keputusan ini juga 

menujukkan bahawa purata F1 model ABC spektrum persilangan hari lebih tinggi 

dibandingkan model Wang et al. (2015). 

Hasil eksperimen ini juga dibuktikan dengan merujuk kepada perbandingan 

purata pengukuran ketepatan, precision, recall dan skor F1 untuk semua jalan seperti 

yang ditunjukkan pada Rajah 4.23. Ramalan perambatan aliran trafik jalan berjiran 

menunjukkan model ramalan ABC sentiasa memberikan hasil ramalan yang tertinggi 

untuk pengukuran ketepatan, precision, recall dan F1. 
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Rajah 4.23 Carta garis perbandingan model ramalan berdasarkan purata pengukuran. 

 
Akhir sekali, terdapat dua dapatan yang diperolehi dari hasil eksperimen 

secara keseluruhannya. Pertama, modul ramalan ABC dan model ABC spektrum 

persilangan hari meningkatkan nilai purata ketepatan, precision, dan F1, dibandingkan 

model Wang, akan tetapi nilai recall ABC menggunakan spektrum persilangan hari 

memiliki nilai recall dibawah model Wang et al. (2015). Kedua, modul penggugusan 

(GLCM+spektrum)∩(spektrum frekuensi) berupaya meningkatkan lagi nilai purata 

ketepatan, precision, recall dan F1 model ABC dibandingkan model Wang et al. 

(2015). Boleh dirumuskan bahawa ramalan perambatan aliran trafik jalan berjiran 

menunjukkan model ramalan ABC sentiasa memberikan hasil ramalan yang tertinggi 

untuk pengukuran ketepatan, precision, recall dan F1. 

4.5 RUMUSAN 

Bab ini memberi penjelasan yang lengkap mengenai lokasi jalan raya yang digunakan 

dalam menjalankan eksperimen. Seterusnya hasil eksperimen dari model ramalan 

dicadangkan dibentangkan, dan dibincangkan. Selain itu hasil ramalan model 

dicadangkan juga dianalisis dan dibandingkan dengan model ramalan Wang et al. 

(2015).  
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BAB V  

KESIMPULAN DAN KAJIAN LANJUTAN 

5.1 PENDAHULUAN 

Berasaskan kajian lepas, kaedah perambatan aliran trafik dibahagikan kepada dua 

kaedah, iaitu kaedah pembinaan graf dan dan kaedah statistik. Fokus kajian ini adalah 

ramalan perambatan trafik menggunakan kaedah statistik. Pembelajaran mesin 

digunakan untuk menganalisis pola aliran trafik di jalan raya berjiran. Pola yang 

didapat seterusnya digunakan untuk meramal perambatan aliran trafik. 

Objektif utama penyelidikan ini adalah untuk meramal perambatan aliran 

trafik berasaskan kesesakan jalan raya sasaran. Untuk mencapai matlamat ini, 

hubungan antara kesesakan jalan raya dan jalan berjiran diselidiki. Pola aliran trafik 

antara jalan raya dengan jalan jiran dianalisis. Cadangan modul penggugusan dan 

modul ramalan yang dicadangkan digabungkan untuk membina model ramalan 

perambatan trafik yang dicadangkan. Model ramalan perambatan trafik yang 

dicadangkan seterusnya diuji menggunakan set data daripada pengesan IoT dari 

bandar Arhus Denmark. 

5.2 PENCAPAIAN OBJEKTIF KAJIAN 

Objektif yang lebih terperinci dalam tesis ini terdiri daripada empat sub objektif: 

1. Mengenal pasti jalan berjiran dengan menganalisis kesesakan trafik aliran 

trafik jalan berjiran tanpa maklumat tentang jalan berhubung dengan kaedah 

penggugusan persilangan GLCM+Spektrum dan Spektrum Frekuensi. 

Eksperimen yang dijalankan menunjukkan hasil sebagai berikut: 
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a) Penggugusan yang dicadangkan menghasilkan jalan berjiran yang 

memiliki hubungan tinggi. Seterusnya penggugusan yang dicadangkan 

berhasil menapis lebih banyak jalan raya yang tidak relevan. 

b) Ketepatan ramalan keadaan trafik daripada jalan berjiran yang 

diperolehi daripada penggugusan yang dicadangkan menghasilkan 

prestasi yang tertinggi jika dibandingkan menggunakan kaedah 

penggugusan spektrum persilangan hari. 

2. Memvisualisasikan hubungan kesesakan trafik antara jalan berjiran pada peta 

lokasi. Hasil ekperimen yang dijalankan menunjukkan seperti berikut: 

a. Hasil penggugusan jalan raya berjiran yang terkesan daripada jalan 

yang sesak di visualkan atau dipaparkan ke atas peta. 

b. Hasil ramalan perambatan aliran trafik yang terkesan daripada jalan 

yang sesak divisualisasi ke atas peta. Pengguna dapat mengetahui 

informasi keadaan jalan raya berjiran setiap dua puluh (20) minit.  

3. Mereka bentuk model ramalan perambatan kesesakan trafik jalan berjiran 

berdasarkan analisis ruang (spatial) dan temporal dari jalan raya sasaran 

dengan menggunakan Model Hidden Markov (HMM).  

a. Kaedah dan model yang dicadangkan telah dijelaskan secara terperinci. 

Butiran struktur dan pelaksanaan langkah-langkah pemprosesan 

diterangkan dalam seksyen 3.4.2 dan 3.4.3 

 

5.3 KEKANGAN 

Hasil eksperimen menunjukkan terdapat peningkatan dalam ketepatan ramalan 

kesesakan dengan menggunakan model ramalan perambatan aliran trafik jalan berjiran 

yang dicadangkan. Walau bagaimana pun masih terdapat kekangan dalam kajian ini 

UN
IVE
RSI
TI K
EBA
NG
SAA
N M
ALA
YSI
A



147 

 
 

yang boleh dijadikan asas kepada penyelidikan pada masa akan datang. Berikut adalah 

di antara kekangan kajian ini iaitu: 

1. Minimum selang masa kesesakan adalah 80 minit atau 192 kali kesesakan 

dalam tempo 3 bulan. Hal ini untuk memastikan bahawa terjadi pola kesesakan 

jalan  yang berulang dari jalan sasaran kepada jalan berjiran. 

2. Ketepatan ramalan perambatan aliran trafik yang dihasilkan sangat 

dipengaruhi oleh nilai korelasi antara jalan sasaran dengan jalan berjiran. 

Minimum  nilai purata korelasi indeks kesesakan antara jalan adalah 0.6. 

5.4 SUMBANGAN KAJIAN 

Kajian ini dijalankan untuk menghasilkan dua sumbangan penting iaitu: 

1) Kajian ini membangunkan modul penggugusan baru yang dicadangkan untuk 

mengelompokkan jalan raya berasaskan pola aliran trafik pada hari dan masa. 

2) Model yang dicadangkan dapat dilaksanakan dalam aplikasi mudah alih untuk 

memberikan pemandu maklumat trafik yang boleh menjejaskan pemanduan 

dari kesesakan trafik 

3) Model yang dicadangkan dapat digunakan untuk untuk set data yang tidak 

mempunyai maklumat arah dan hubungan antara pembolehubah. Sebagai 

contoh untuk ramalan cuaca berasaskan pola cuaca pada hari, masa dan lokasi 

yang berbeza. 

5.5 CADANGAN KAJIAN LANJUTAN 

Beberapa cadangan kajian lanjutan dikenalpasti daripada kajian ini, cadangan ini 

disenaraikan sebagai berikut: 

• Oleh kerana kajian ini hanya membina model perambatan trafik kesan 

daripada satu jalan raya sasaran, kajian lanjutan yang boleh dijalankankan 
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ialah pembangunan model perambatan trafik kesan daripada beberapa jalan 

raya yang mengalami kesesakan. 

• Penambahbaikan visualisasi perambatan trafik. Visualisasi untuk kajian 

lanjutan tidak hanya terhad kepada garis lurus sahaja seperti dalam kajian ini, 

tetapi boleh juga membangunkan visualisasi yang mewakilkan bentuk jalan 

raya yang sebenar. 

• Kajian ini membahagikan keadaan trafik menjadi dua keadaan iaitu lancar dan 

sesak. Cadangan kajian lanjutkan akan membahagikan keadaan lancar menjadi 

beberapa tahapan. Kajian lanjutan boleh mempertimbangkan pembahagian 

lancar kepada beberapa tahap, Dengan membahagikan keadaan lancar kepada 

beberapa tahap kemungkinan ketepatan ramalan boleh ditingkatkan. 
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