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ABSTRACT  

Pengenalan multi-objek pada suatu citra alat olahraga banyak dilakukan untuk tujuan pendeteksian. 

Bola sebagai salah satu alat olahraga, selama ini dideteksi sebagai benda bulat untuk berbagai 

keperluan seperti deteksi posisi bola pada saat pertandingan, sedangkan pengenalan alat olahraga 

dalam bentuk beragam seperti shuttlecock dan bola keeping hoki belum banyak dilakukan. Penelitian 

ini bertujuan untuk melihat bagaimana pengaruh estraksi fitur dan representasi fitur mempengaruhi 

performa algoritma Machine Learing dalam mengklasifikasikan beberapa jenis alat olahraga yaitu 

bola sepak, bola keeping hoki dan shuttlecock  pada citra berisi banyak objek. Dataset yang 

digunakan merupakan citra yang diambil secara acak dari Google Images. Pra-pemrosesan pada 

penelitian ini dimulai dari mengubah ukuran citra, mengubah citra dengan chanel GRB menjadi 

skala abu-abu dan menghilangkan noise menggunakan filter Gaussian. Ekstraksi fitur dalam 

penelitian ini menggunakan dua metode berbeda yaitu Hough untuk mendapatkan fitur garis dan 

Local Binary Pattern untuk mendapatkan fitur tekstur. Representasi fitur dalam bentuk histogram 

juga digunakan sebelum diklasifikasikan menggunakan beberapa algoritma klasifikasi untuk melihat 

sejauh mana pengaruhnya pada performa metode klasifikasi. Hasil tertinggi didapatkan oleh 

Random Forest dan Local binary patterns yaitu 70% dan hasil akurasi terendah menggunakan KNN 

dengan ekstraksi fitur LBP sebesar 43%. 

 

Kata kunci : Alat Olahraga, LBP, Hough, Klasifikasi, Fitur Tekstur 

 

 

I. PENDAHULUAN 

Pemrosesan citra digital adalah cara memanipulasi citra digital untuk digunakan dalam 

banyak hal dalam kehidupan sehari-hari. Implementasi pengenalan citra banyak digunakan 

untuk berbagai keperluan. Dalam bidang olahraga, pengenalan citra banyak digunakan untuk 

mengklasifikasikan jenis olahraga (Joshi et al., 2020) seperti sepak bola, basket(Hafidhoh & 

Sukmana, 2018) atau jenis olahraga lainnya. Hal lainnya seperti mendeteksi pergerakan bola 

(Putra & Puriyanto, 2022), mengenali posisi gawang dan bola dan tidak sedikit juga yang 

menggunakan pengolahan citra(Wibowo et al., 2021) untuk ditanamkan pada kecerdasan 

robot untuk mendeteksi keberadaan bola. 

Fitur merupakan informasi yang terdapat pada suatu citra, ada beberapa fitur yang 

sering digunakan dalam dunia olahraga seperti garis dan tepi untuk mendeteksi pergerakan 

(Putra & Puriyanto, 2022) dan ada pula yang mendeteksi keberadaan bola. Citra alat olahraga 

seperti bola atau benda bulat lainnya dapat dikenali menggunakan fitur garis (Asri et al., 

2022). Ciri lain yang bisa diperhatikan untuk mengenali jenis alat olahraga adalah fitur 

tekstur. Fitur-fitur dalam dunia olahraga masih sedikit dieksplorasi oleh para peneliti. Fitur 

tekstur dapat digunakan untuk mengenali dan membedakan beberapa objek volume seperti 

buah (H. Abd al karim & A. Karim, 2021), paket atau objek lainnya. Metode ekstraksi fitur 

tekstur yang cukup sering digunakan adalah Gray Level Matrix Co-Occurance(GLCM) dan 

Local Binary Pattern (Ayuningsih et al., 2019). Keduanya cukup banyak digunakan sebagai 

metode ekstraksi fitur untuk tujuan klasifikasi(Fadlil et al., 2023; Kevin et al., 2019; Neneng 

et al., 2021). Local Binary Pattern dapat membantu menggambarkan tekstur permukaan bola 
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sepak. Misalnya, pola kulit bola sepak dapat direpresentasikan dengan pola Local Binary 

Pattern tertentu. Pada shuttlecock, Local Binary Pattern dapat membantu mengidentifikasi 

pola unik pada bulu di sekitar sayapnya, yang mungkin merupakan karakteristik terbaik dari 

shuttlecock.  

Transformasi Hough adalah metode yang dapat digunakan untuk mengisolasi fitur-fitur 

tertentu pada suatu citra. Hough merupakan metode yang populer digunakan dalam dunia 

olahraga, dimana metode ekstraksi fitur ini dapat meningkatkan kinerja algoritma klasifikasi 

jika dikombinasikan dengannya(Wang & Shen, 2022) walaupun bukan untuk 

mengklasifikasikan jenis-jenis alat olahraga, namun pada prinsipnya cara ini dapat 

digunakan untuk mengklasifikasikan jenis-jenis alat olahraga dengan mendeteksi garis-garis 

kemudian mencari bentuk geometris yang paling sesuai dengan kumpulan titik-titik pada 

citra sehingga dapat membentuk berbagai bentuk. Transformasi Hough dapat digunakan 

untuk mendeteksi garis pada citra alat olahraga, terutama jika alat olahraga berupa bola 

terletak pada permukaan datar atau memantulkan cahaya dengan cara tertentu. Parameter 

garis yang dihasilkan dari Hough Transform dapat memberikan informasi geometri (Putra 

& Puriyanto, 2022)yang dapat digunakan untuk membedakan bola sepak dengan benda 

lainnya. Bentuk lain seperti keping hoki, biasanya memiliki ciri geometris yang berbeda 

dengan bola sepak. Transformasi Hough dapat membantu mendeteksi garis atau pola unik 

tertentu dalam citra keping hoki. Hough Transform(Melo et al., 2021)juga dapat digunakan 

untuk mendeteksi garis atau bentuk khusus pada citra shuttlecock khususnya pada bagian 

sayap yang dapat memberikan parameter geometri yang dapat membedakan shuttlecock 

dengan bola lainnya. Berbeda dengan Hough, penggunaan Local Binary Pattern sebagai 

estraksi fitur alat olahraga belum pernah dilakukan sehingga penelitian ini bertujuan untuk 

melihat bagaimana hasil penggunaan dua jenis fitur yang berbeda pada performa algoritma 

klasifikasi. 

 

II. TINJAUAN PUSTAKA 

Penelitian ini berfokus untuk melihat bagaimana pengaruh dari fitur pada hasil 

klasifikasi alat olahraga pada citra dengan multi-objek, dalam penelitian ini ada dua yang 

digunakan yaitu Fitur tekstur dan fitur garis.  

 

2.1 ESTRAKSI FITUR LOCAL BINARY PATTERN 

Local Binary Pattern (LBP) adalah teknik ekstraksi fitur yang kuat dan efisien untuk 

analisis tekstur dalam citra dan video. Dalam konteks pengenalan citra, LBP dapat 

digunakan untuk berbagai aplikasi seperti analisis gerakan, pengenalan aktivitas(Hafidhoh 

& Sukmana, 2018), deteksi pose, dan pengembangan sistem pengawasan otomatis. Local 

Metode ekstraksi fitur LBP menggambarkan pola tekstur lokal di sekitar setiap piksel dalam 

sebuah citra. Secara matematis LBP dapat dinyatakan dalam persamaan(1)berikut 

𝐿𝐵𝑃(𝑥, 𝑦) = ∑ 𝑠(𝑃𝑖 − 𝑃𝑐)7
𝑖=0 . 2𝑖…..….(1) 

Di mana: 

• 𝑠 = 𝑃𝑖 − 𝑃𝑐 adalah fungsi pembandingan intensitas yang didefinisikan seperti 

persamaan(2)  

𝑠 = {
1, 𝑗𝑖𝑘𝑎 𝑥 ≥ 0
0, 𝑗𝑖𝑘𝑎 𝑥 < 0

 ………..(2) 

• Pi adalah nilai intensitas piksel tetangga ke-i. 

• Pc adalah nilai intensitas piksel pusat. 

• 2i adalah bobot biner yang sesuai dengan posisi tetangga Pi 
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2.2 ESTRAKSI FITUR HOUGH 

      Transformasi Hough merupakan metode yang digunakan untuk mendeteksi bentuk-

bentuk tertentu, seperti garis dan lingkaran. Pada beberapa penelitian, fitur ini memberikan 

hasil klasifikasi yang baik ketika dimasukan ke dalam algoritma klasifikasi(Asri et al., 2022). 

Estraksi Fitur Hough dalam citra digital mengestimasi nilai parameter dengan menggunakan 

mekanisme voting dalam menentukan nilai parameter yang tepat(Hafidhoh & Sukmana, 

2018). Untuk setiap titik tepi (x,y) dalam citra asli, dihitung nilai parameter garis yang 

mungkin melewati titik tersebut. Garis dalam ruang Cartesian dapat dinyatakan dengan 

persamaan(3) 

𝑦 = 𝑚𝑥 + 𝑐…………(3) 

Tetapi dalam Hough Transform, persamaan (3) ini ditransformasikan ke bentuk parameter 

ruang Hough yang ditunjukan pada persamaan(4). 

𝜌 = 𝑥 cos 𝜃 + 𝑦 𝑠𝑖𝑛𝜃……(4) 

Di mana: 

• ρ adalah jarak terpendek dari asal (0,0) ke garis. 

• θ adalah sudut antara sumbu-x dan garis tegak lurus dari asal ke garis. 

Setiap titik (x,y) menghasilkan kurva sinusoidal dalam ruang (ρ,θ) yang ditunjukan pada 

citra 1. 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 1. Perbandingan kurva image domain dan hough domain (Wibowo et al., 2021) 

 

Selanjutnya dibuat akumulator 2D dengan mencatat jumlah titik yang memetakan ke 

setiap pasangan (ρ,θ). Setiap kurva dalam ruang (ρ,θ) meningkatkan nilai dalam sel 

akumulator yang sesuai. 

 

III. METODE PENELITIAN 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini diambil dari Google Images secara acak 

dengan berbagai ukuran dan dengan berbagai macam latar belakang. Latar belakang citra ini 

memiliki dua jenis yaitu latar belakang bersih atau tanpa adanya objek lain seperti pada 

Gambar 2 dan citra yang memiliki berbagai objek lain(multi-objek) dalam satu citra seperti 

yang ditunjukan pada Gambar 3. 

 

 

 

 

 

 

Gambar 2.  Citra bola dalam satu bingkai tanpa benda lain 

 

Dataset terdiri dari 98 citra keping hoki, 151 bola sepak, dan 108 shuttlecock. Semua 

citra yang diperoleh diambil dan disimpan, tidak hanya bervariasi dari segi isi citra, tetapi 

juga bervariasi ukurannya. 
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Gambar 3.  Citra bola dalam satu bingkai yang disertai benda lain 

  

Seluruh citra memiliki chanel warna RGB dengan tingkat keecerahan yang berbeda-

beda. Seluruh citra yang telah dikumpulkan kemudian akan dilakukan pra-proses yang 

berfungsi memperbaiki kualitas citra sehingga menghasilkan fitur yang sesuai ketika 

dimasukan kedalam algoritma klasifikasi. 

 

3.1 PRA-PROSES 

Untuk meningkatkan kinerja algoritma klasifikasi dan proses ekstraksi fitur, 

dilakukan beberapa pra-proses. Proses pertama adalah menormalisasi ukuran keseluruhan 

dari dataset citra menjadi 512x512. Citra yang telah memiliki ukuran serupa kemudian 

diubah menjadi citra berskala abu-abu(Grayscale) untuk memperkecil dimensi dan 

menyesuaikan dengan metode ekstraksi fitur yang akan digunakan dimana Local Binary 

Pattern (LBP) umumnya diterapkan pada citra grayscale. Pada citra grayscale, setiap piksel 

memiliki satu nilai intensitas dimana kondisi ini memudahkan perhitungan LBP. Proses 

terakhir pada bagian ini adalah menghilangkan noise menggunakan filter Gaussian dengan 

ukuran kernel 5x5. 

 

3.2 EKSTRAKSI FITUR 

Citra yang telah disiapkan kemudian diekstrak fitur-fiturnya menggunakan dua 

metode yaitu Local Binary Pattern untuk mendapatkan fitur tekstur dan Hough untuk 

mendapatkan fitur tepi dari citra. Pada metode Hough deteksi tepi yang digunakan adalah 

deteksi tepi Canny dengan nilai ambang bawah sebesar 50 dan nilai ambang atas sebesar 

200. Pada metode Local Binary Pattern digunakan radius sebesar 4. 

Dalam penelitian ini akan digunakan dua metode representasi fitur, yang pertama 

dengan menggunakan fitur secara langsung dalam bentuk vektor dan yang kedua dengan 

mengkonversi fitur ke dalam bentuk histogram. Histogram untuk setiap blok kemudian 

diratakan atau digabungkan menjadi satu vektor fitur Panjang yang setiap vektornya 

merepresentasikan seluruh gambar. 

Tujuan kedua skema estraksi fitur ini adalah untuk melihat bagaimana representasi 

fitur mempengaruhi tingkat akurasi proses klasifikasi. Proses konversi nilai piksel citra dari 

Hough dan LBP ke dalam bentuk vektor, untuk ukuran citra 512x512 akan diperoleh ukuran 

vektor fitur sebesar 262.144x1 dan untuk histogram akan dibentuk vektor dengan rentang 

nilai intensitas antara 0-255. 

 

3.3 KLASIFIKASI 

Tahap klasifikasi pada penelitian ini menggunakan beberapa metode pembelajaran 

mesin yaitu Support Vector Machine, Random Forest, Decision Tree dan K-Nearest 

Neighbor. Setiap metode klasifikasi menggunakan parameter default. Metode mengevaluasi 

kinerja setiap algoritma klasifikasi menggunakan pengukuran akurasi. Secara keseluruhan, 

alur penelitian mulai dari pra-proses, estraksi fitur hingga alur klasifikasi ditunjukkan pada 

Gambar 4. 
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Gambar 4. Alur Penelitian 

 

IV. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Hasil ekstraksi fitur yang telah dilakukan menghasilkan dua jenis fitur yaitu garis untuk 

hough dan tekstur untuk LBP. Citra 5 menunjukkan hasil Hough dan histogram Hough yang 

diterapkan pada citra. Fitur Hough tampaknya mampu mendeteksi garis atau pola tertentu 

pada bentuk bola sepak, keping hoki, dan shuttlecock. 

 
Gambar 5. Hasil estraksi fitur hough dengan histogram 

 

Gambar 5 menunjukkan histogram dari setiap citra yang diekstraksi. Nilai intensitas 

seluruh citra dikumpulkan di akhir grafik karena citra ini hanya memiliki dua warna yaitu 

hitam dan putih. Kemudian fitur citra bola sepak, keping hoki, dan shuttlecock juga 

diekstraksi menggunakan LBP dengan hasil seperti pada Gambar 6. 

 

 
Gambar 6. Hasil estraksi fitur LBP dengan histogram 
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Gambar 6 menunjukkan histogram setiap citra yang telah diekstraksi menggunakan 

LBP. Berbeda dengan hasil histogram dari Hough, pada bagian ini terdapat beberapa variasi 

nilai intensitas karena citra tidak diubah menjadi citra biner atau hitam putih. Histogram LBP 

dapat memberikan informasi tentang variasi tekstur pada permukaan bola sepak, shuttlecock, 

dan keping hoki. 

Kedua jenis fitur ini kemudian diubah menjadi vektor dengan tiga kelas yaitu kelas 

pertama adalah bola sepak, kelas kedua untuk keeping hoki dan kelas ketiga untuk 

shuttlecock sebelum digunakan oleh berbagai algoritma klasifikasi untuk 

mengklasifikasikan ketiga jenis citra tersebut.  

Sesuai dengan skema yang ditawarkan sebelumnya, konversi langsung hasil 

ekstraksi fitur menjadi vektor juga dilakukan tanpa terlebih dahulu mengubahnya menjadi 

histogram. Vektor fitur hasil tanpa representasi histogram ini juga digunakan oleh algoritma 

random forest, Decision tree, K-Nearest neighbour dan Support Vector Machine.  

Pada penelitian ini, kami menerapkan skema validasi yang berbeda dengan skema pada 

identifikasi individu, jika pada proses pelatihan untuk identifikasi individu data latih 

memiliki kesamaan dengan data uji, maka untuk klasifikasi alat olahraga adalah dengan 

memisahkan data yang akan dilatih dangan data uji dimana tidak mengizinkannya sampel 

citra yang sama muncul dalam subset pelatihan dan pengujian. Oleh karena itu, kami 

menggunakan 80% individu untuk pelatihan dan 20% untuk pengujian dalam skema 5 Fold-

Cross Validation untuk menghindari perilaku overfitting. Dengan demikian, kedua 

kumpulan data dibagi menjadi lima kelompok. Tabel 1 menunjukkan hasil akurasi ketika 

hasil ekstraksi ciri langsung diubah menjadi vektor tanpa diubah menjadi histogram terlebih 

dahulu. 

 
Tabel 1. Hasil akurasi dua fitur dengan algoritma pembelajaran mesin yang berbeda 

Metode Klasifikasi Metode Estraksi Fitur Akurasi 

Support Vector Machine Hough 58,33% 

K-Nearest Neighbour Hough 50,00% 

Decision Tree Hough 60,00% 

Random Forest Hough 60,00% 

Support Vector Machine Local Binary Pattern 63,33% 

K-Nearest Neighbour Local Binary Pattern 43,33% 

Decision Tree Local Binary Pattern 50,00% 

Random Forest Local Binary Pattern 70,00% 

 

Pada tabel 1 terlihat nilai akurasi tertinggi diperoleh pada kombinasi ekstraksi ciri 

dengan Local Binary Pattern dan Support Vector Machine. Kemudian nilai terendah 

diperoleh kombinasi Local Binary Pattern dan K-Nearest Neighbor sebesar 43,33%. 

Kemudian hasil klasifikasi fitur tersebut dibentuk menjadi histogram terlebih dahulu 

sebelum menjadi vektor seperti terlihat pada tabel 2. 
 

Tabel 2. Hasil akurasi dua fitur dengan penambahan representasi histogram  
Classifier Metode Estraksi Fitur Akurasi 

Support Vector Machine Hough 38,33% 

K-Nearest Neighbour Hough 48,33% 

Decision Tree Hough 40,00% 

Random Forest Hough 40,00% 

Support Vector Machine Local Binary Pattern 56,67% 

K-Nearest Neighbour Local Binary Pattern 50,00% 

Decision Tree Local Binary Pattern 53,33% 

Random Forest Local Binary Pattern 70,00% 
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Hasil akurasi pada saat fitur pertama kali diubah menjadi histogram lebih rendah 

dibandingkan dengan hasil saat fitur langsung diubah menjadi vektor. Evaluasi kinerja 

kemudian dicoba dengan menggabungkan kedua histogram yang diubah menjadi vektor. Hasil 

penggabungan kedua histogram ditunjukkan pada tabel 3. 

 

Tabel 3. Hasil akurasi penggabungan dua fitur dengan penambahan representasi histogram  
Classifier Metode Estraksi Fitur Akurasi 

Support Vector Machine Hough+LBP 55,00% 

K-Nearest Neighbour Hough+LBP 56,67% 

Decision Tree Hough+LBP 50,00% 

Random Forest Hough+LBP 63,00% 

 

Nilai akurasi ketika kedua histogram digabungkan juga tidak mengalami perubahan 

yang signifikan dari hasil yang ditunjukkan pada tabel dua untuk berbagai algoritma 

klasifikasi. Fitur vektor yang tidak diubah terlebih dahulu menjadi histogram memiliki 

tingkat akurasi yang lebih tinggi. Hal ini mungkin terjadi karena histogram tidak dapat 

memberikan informasi spasial yang penting pada penelitian ini, dimana data citra tersebut 

memuat berbagai objek selain bola sepak, shuttlecock, dan pucks hoki. Alasan lain mengapa 

akurasi menjadi rendah adalah deteksi objek dalam citra multi-objek cukup susah ketika 

menggunakan histogram-Hough dimana garis yang muncul banyak yang terputus sehingga 

bentuk utuh alat olahraga yang ingin dikenali menjadi hilang seperti yang ditunjukan pada 

Gambar 7. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

Gambar 7. (a)Citra Bola sepak, (b) Citra Keping Hoki, (c) Citra shuttlecock 
 

 

V. KESIMPULAN DAN SARAN 

5.1 Kesimpulan 

Kinerja akurasi tertinggi pada algoritma klasifikasi jenis bola olahraga adalah algoritma 

random forest dengan fitur Local Binary Pattern yaitu 70%.  

Fitur dengan nilai akurasi terbaik dan terendah adalah fitur tekstur, hal ini dapat 

dipengaruhi oleh beberapa faktor: 

1. Dataset yang diambil secara acak dari Google Gambar terlalu beragam, dimana terdapat 

beberapa citra yang memiliki lebih dari satu objek di dalamnya (tidak hanya bola sepak, 

shuttlecock, dan keping hoki), 

2. Tidak adanya proses segmentasi pada dataset untuk mendeteksi citra bola serta 

memisahkan latar belakang dengan objek yang ingin diteliti sebelum melakukan proses 

ekstraksi fitur. 
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5.2 Saran 

      Pada penelitian alat olahraga menggunakan fitur tekstur dan garis, deteksi ROI dan 

pemisalah latar belakang dengan objek sebelum memasuki tahap ekstraksi fitur merupakan 

salah satu bagian yang dinilai cukup krusial dalam penelitian ini namun belum dilakukan. 
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