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This study developed an object detection system for soccer games using the
YOLOv8m algorithm with four main classes: player, goalkeeper, referee, and ball.
The dataset, consisting of 372 annotated images, exhibited class imbalance, with
significantly fewer ball instances compared to players. The basic YOLOv8m
architecture was used without internal modifications, but adjustments were made to
the output layer and fine-tuning of the pre-trained weights to adapt to the new dataset.
Two models were compared: one without and one with advanced augmentation
techniques (mosaic, mixup, cutmix). The experimental results showed an increase in
mAP@50 from 74.9% to 81.4% in the augmented model, with a statistically
significant difference (p < 0.01). However, model performance still decreased under
extreme conditions such as high occlusion, rapid movement, and uneven lighting.
The combination of data augmentation, output layer adaptation, and fine-tuning
proved effective in improving object detection accuracy and provided the basis for
the development of a real-time artificial intelligence-based soccer match analysis

system.

This is an open access article under the CC—BY-SA license.

I. PENDAHULUAN

Permainan sepak bola modern menuntut kecepatan dan
ketepatan dalam pengambilan keputusan, baik dari sisi taktik
pelatih, analisis pertandingan, maupun dalam mendukung
kewenangan wasit di lapangan. Dalam kondisi permainan
yang kompleks dan dinamis, pendekatan observasi
konvensional secara manual memiliki keterbatasan
signifikan, terutama dalam hal kecepatan dan konsistensi
pemantauan berbagai elemen penting seperti pemain, bola,
penjaga gawang, dan wasit. Oleh karena itu, diperlukan
sistem berbasis pengolahan citra yang mampu mengenali
objek secara otomatis dengan ketepatan tinggi dan waktu
pemrosesan yang singkat[1].

Salah satu pendekatan yang berkembang pesat dalam
pengenalan objek visual adalah metode deteksi berbasis
kerangka kerja satu tahap seperti YOLO (You Only Look
Once), yang sejak diperkenalkan pada 2015 telah mengalami
berbagai pembaruan struktural [1]. Hal ini didukung oleh
kajian sistematis yang menelusuri perkembangan YOLO dari

versi pertama hingga versi terkini, yang menunjukkan
perbaikan dalam arsitektur internalnya serta kecocokan
dengan berbagai perangkat keras ringan [2], [10]. Dalam
proses deteksi, efisiensi pemrosesan, dan peningkatan
akurasi pada objek berukuran kecil [2]. Pembaruan ini
memungkinkan pengaplikasian teknologi ini dalam situasi
yang menuntut hasil waktu nyata, termasuk dalam
pertandingan olahraga.

Dalam penelitian terbaru, diterapkan pendekatan deteksi
otomatis untuk mengenali bola dan pemain pada
pertandingan sepak bola dengan posisi kamera dari jarak
jauh (long-shot), yang selama ini menjadi kendala bagi
metode pengenalan visual lainnya. Studi tersebut
menunjukkan bahwa penerapan YOLOvVS memberikan hasil
yang lebih unggul dibandingkan metode terdahulu seperti
FootAndBall, khususnya dalam mendeteksi objek-objek
kecil di lingkungan visual yang padat. Hal ini sejalan dengan
dengan temuan Chen et al. (2024) yang menunjukkan
efektivitas YOLOv8n untuk mendeteksi objek kecil pada
citra UAV [3], serta penelitian Wang et al. (2024) yang
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mengusulkan peningkatan deteksi objek kecil melalui
mekanisme Mixed Local Channel Attention dalam YOLOv8
untuk citra penginderaan jauh [4].

Peningkatan hasil deteksi dapat diperoleh melalui
penambahan variasi pada data pelatihan (augmentasi data),
yang secara empiris terbukti mampu memperbaiki nilai
ketepatan (precision) dan tingkat keberhasilan sistem dalam
mengenali objek (recall). Beberapa penelitian menunjukkan
bahwa dengan teknik augmentasi yang sesuai, seperti
pemotongan acak, pencerminan, rotasi, dan perubahan
pencahayaan, dapat meningkatkan nilai mAP (mean Average
Precision) secara signifikan [5], [6].

Prototype ini tidak terbatas pada pendeteksian pemain,
wasit dan bola saja, namun diperluas dengan melakukan
perhitungan pada objek yang terdeteksi, sehingga
memberikan peluang bagi pengembangan sistem pendukung
keputusan otomatis dalam pertandingan [7]. Selain itu, telah
dilakukan pemisahan citra operator kamera dari siaran
pertandingan menggunakan sistem deteksi yang sama, dan
hasilnya menunjukkan keberhasilan dalam segmentasi objek
yang tidak relevan secara kontekstual, sehingga dapat
meningkatkan kualitas visualisasi pertandingan secara
keseluruhan [8].

Dalam sebuah studi komparatif yang membandingkan
versi YOLOv7, YOLOvVS, dan YOLOV9, ditemukan bahwa
versi kedelapan memiliki keunggulan dari sisi akurasi dan
efisiensi waktu pelatihan, serta lebih andal dalam mendeteksi
bola dan pemain pada berbagai posisi kamera [9]. Hal ini
didukung oleh kajian sistematis yang menelusuri
perkembangan YOLO dari versi pertama hingga versi
terkini, yang menunjukkan perbaikan dalam arsitektur
internalnya serta kecocokan dengan berbagai perangkat keras
ringan [2], [10].

Beberapa pengembangan juga telah dilakukan untuk lebih
mengoptimalkan kinerja YOLOvV8 dalam mendeteksi objek
berukuran kecil, dengan menambahkan modul pemrosesan
khusus dan teknik penyesuaian lanjutan, seperti modul
peliputan spasial adaptif dan pendekatan multi-skala [11].
Dalam penerapan untuk objek bergerak cepat, seperti
pelacakan bola yang dilontarkan, sistem ini menunjukkan
kemampuan mendeteksi lintasan secara tepat dengan
kecepatan pemrosesan yang tetap terjaga [12].

Sementara itu, di lingkungan visual yang tidak biasa
seperti video 360 derajat, penyesuaian bentuk augmentasi
juga telah diterapkan untuk meningkatkan kemampuan
deteksi pada bidang pandang melingkar. Hasil penelitian
menunjukkan bahwa pendekatan ini memberikan
peningkatan yang signifikan dibandingkan dengan
augmentasi konvensional [13]. Teknik serupa juga telah
digunakan dalam pengamatan citra pertanian, di mana
lingkungan lapangan terbuka dan variasi pencahayaan
menuntut ketangguhan sistem deteksi yang tinggi [14].

Kajian terbaru terhadap YOLOvVS dan versi penerusnya,
seperti YOLOV10, menekankan bahwa meskipun versi yang
lebih baru memiliki kompleksitas struktur yang lebih tinggi,

YOLOvV8 masih menjadi pilihan yang seimbang antara
akurasi, kecepatan, dan kemudahan penerapan di berbagai
perangkat [15]. Oleh karena itu, penting untuk melakukan
pengujian lanjutan pada sistem ini dalam konteks nyata
pertandingan sepak bola.

Meskipun YOLOv8m dikenal memiliki akurasi tinggi dan
efisiensi yang baik dalam berbagai aplikasi deteksi objek,
penerapannya pada konteks pertandingan sepak bola masih
menghadapi sejumlah kendala praktis. Variasi kondisi
pencahayaan antara siang dan malam, pergerakan cepat dari
bola maupun pemain, serta tumpang tindih objek (occlusion)
sering kali menyebabkan hasil deteksi menjadi tidak stabil.
Dalam situasi tersebut, objek kecil seperti bola berpotensi
tidak teridentifikasi dengan tepat, atau pemain yang saling
berdekatan terdeteksi sebagai satu entitas. Permasalahan ini
menandakan bahwa keterbatasan model tidak hanya
bersumber dari arsitektur internal, tetapi juga dari
kompleksitas lingkungan visual pertandingan. Oleh karena
itu, penelitian ini berfokus pada peningkatan kemampuan
generalisasi model melalui penerapan teknik augmentasi
data dan proses fine-tuning agar YOLOvV8m mampu
beradaptasi dengan kondisi dinamis dan pencahayaan yang
bervariasi di lapangan sepak bola.

Penelitian ini bertujuan untuk meningkatkan kinerja
model deteksi objek YOLOv8m dalam konteks pertandingan
sepak bola melalui penerapan dan evaluasi beberapa teknik
augmentasi data, seperti mosaic, mixup, dan cutmix. Fokus
utama penelitian ini tidak hanya untuk mengukur
peningkatan performa secara keseluruhan, tetapi juga
mengeksplorasi efektivitas relatif dari kombinasi teknik
augmentasi tersebut terhadap akurasi deteksi, terutama pada
objek kecil dan kondisi visual yang kompleks.

II. METODE

Penelitian ini dilaksanakan melalui tahapan rinci agar
proses berjalan teratur dan hasil yang diperoleh dapat
dipertanggungjawabkan. Alur penelitian ditunjukkan pada
Gambar 1. Gambar 1 menunjukkan alur penelitian yang
dilakukan dalam pengembangan sistem deteksi objek
permainan sepak bola. Dataset yang tersedia terbagi dalam
tiga bagian, yaitu data latih, validasi, dan pengujian, dengan
penerapan teknik augmentasi pada data latih. Selanjutnya,
proses pelatihan menggunakan YOLOv8m menghasilkan
bobot terbaik (best.pf) yang kemudian divalidasi dan diuji
menggunakan dataset terpisah. Hasil evaluasi model
akhirnya diimplementasikan ke dalam sistem deteksi
sederhana berbasis web.

A. Dataset Sepakbola

Tahap awal penelitian ini memanfaatkan dataset sepak
bola yang bersumber dari platform open-source Roboflow
[25]. Dataset ini terdiri dari 372 citra yang telah dianotasi
secara manual ke dalam empat kelas objek utama, yaitu
player, goalkeeper, referee, dan ball. Dataset tersebut
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berasal dari rekaman pertandingan sepak bola yang diambil
dari sumber siaran televisi dan dokumentasi lapangan
terbuka, mencakup pertandingan lokal maupun internasional.
Citra-citra tersebut mencerminkan variasi kondisi visual
yang beragam, meliputi perbedaan pencahayaan antara siang
dan malam, sudut pandang kamera yang berbeda (depan,
samping, dan atas), serta tingkat kepadatan pemain yang
bervariasi di setiap frame.
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Gambar 1. Flowchart alur penelitian

Dataset dibagi menjadi 298 gambar (sekitar 80%) untuk
pelatihan, 49 gambar (sekitar 13%) untuk validasi, dan 25
gambar (sekitar 7%) untuk pengujian menggunakan
pendekatan stratified train—validation—test split, sehingga
proporsi setiap kelas tetap seimbang di seluruh subset.
Pendekatan ini memastikan evaluasi model dilakukan secara
objektif terhadap data yang tidak digunakan selama proses
pelatihan. Skema k-fold cross-validation tidak diterapkan
karena keterbatasan ukuran dataset; namun, pelatihan
dilakukan dengan lima nilai random seed berbeda untuk
menjaga konsistensi hasil dan mengurangi potensi bias.

B. Augmentasi Data

Setelah data diperoleh, dilakukan proses augmentasi pada
data latih untuk meningkatkan keragaman dan jumlah
sampel, sehingga model menjadi lebih adaptif terhadap
variasi kondisi pencahayaan, posisi, dan skala objek.
Beberapa teknik augmentasi yang digunakan antara lain:
penyesuaian intensitas warna (hsv_ v = 0,25) untuk
mensimulasikan perubahan pencahayaan, pergeseran posisi
objek (translate = 0,2) dan perubahan skala (scale = 0,25)
untuk memperluas variasi spasial, serta pembalikan
horizontal (fliplr = 0,25) untuk menambah variasi orientasi
objek. Selain itu, digunakan pula kombinasi citra berbasis
mosaic (0,25), mixup (0,25), dan cutmix (0,25) guna

memperkaya representasi fitur antar sampel dan
meningkatkan kemampuan generalisasi model terhadap data
baru.

C. YOLOv8m

YOLOvV8m merupakan salah satu varian dari algoritma
deteksi objek You Only Look Once generasi kedelapan yang
dikembangkan oleh Ultralytics [16]. Huruf “m” pada
YOLOv8m menunjukkan varian medium, yaitu versi yang
dirancang untuk memberikan keseimbangan antara
kecepatan inferensi dan tingkat akurasi [10]. Dengan
demikian, YOLOv8m dipilih dalam penelitian ini karena
mampu menghadirkan performa yang cukup stabil tanpa
menuntut perangkat keras yang terlalu mahal.
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Gambar 2. Struktur YOLOvV8

Secara arsitektural, YOLOv8m menggunakan backbone
yang telah disempurnakan dengan mekanisme konvolusi dan
struktur blok C2funtuk mengekstraksi fitur lebih mendalam,
serta dilengkapi dengan Path Aggregation Network (PAN)
guna menggabungkan informasi lintas skala. Selain itu, pada
tahap deteksi, YOLOv8m memanfaatkan anchor-free
detection head [13], yang menjadikan proses prediksi kotak
deteksi lebih fleksibel dan mampu mengenali objek dengan
berbagai ukuran. Karakteristik ini menjadikan YOLOv8m
lebih andal dalam mendeteksi objek kecil, seperti bola dalam
pertandingan sepak bola, ataupun objek dengan bentuk
kompleks seperti gestur wasit di tengah kerumunan pemain.

Keunggulan lain dari YOLOv8m adalah
kompatibilitasnya dengan berbagai teknik augmentasi data
modern, termasuk MixUp, CutMix, dan Mosaic, yang
terbukti meningkatkan keragaman data latih [6]. Kombinasi
arsitektur efisien dan dukungan terhadap augmentasi
lanjutan inilah yang mendasari pemilihan YOLOv8m
sebagai model utama dalam penelitian ini, dengan harapan
dapat menghasilkan deteksi real-time yang cepat sekaligus
akurat pada situasi pertandingan sepak bola yang dinamis.

Dalam penelitian ini, digunakan arsitektur dasar
YOLOv8m tanpa modifikasi struktur internal seperti
backbone atau detection head. Namun, dilakukan
penyesuaian pada lapisan output agar sesuai dengan empat
kelas objek yang digunakan dalam dataset sepak bola, yaitu
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player, goalkeeper, referee, dan ball. Selain itu, proses
pelatihan dilakukan dengan pendekatan fine-tuning terhadap
weight pra-latih (pre-trained weights) YOLOv8m yang telah
disediakan oleh Ultralytics. Pendekatan ini memungkinkan
model untuk mempertahankan kemampuan deteksi umum
dari model dasar sambil beradaptasi dengan karakteristik
visual yang spesifik pada domain pertandingan sepak bola.
Dengan demikian, penelitian ini tetap memanfaatkan
kekuatan arsitektur dasar YOLOv8m, tetapi menambahkan
kontribusi berupa adaptasi layer output dan fine-tuning untuk
domain baru.

D. Pelatihan Model

Tahap berikutnya adalah pelatihan model menggunakan
arsitektur YOLOv8m. Penelitian ini membandingkan dua
pendekatan utama, yaitu pelatihan dengan konfigurasi
YOLOv8m tanpa augmentasi tambahan serta pelatihan
dengan penerapan augmentasi data sebagaimana dijelaskan
pada tahap sebelumnya. Masing-masing pendekatan
dijalankan sebanyak lima kali dengan menggunakan seed
acak yang berbeda. Penggunaan lima seed ini bertujuan
untuk mengevaluasi konsistensi performa model [9],
sekaligus mengurangi bias yang mungkin muncul jika hanya
dilakukan satu kali pelatihan. Strategi ini diharapkan dapat
memberikan gambaran yang lebih akurat mengenai performa
model secara keseluruhan.

TABELI
KONFIGURASIHYPERPARAMETER PELATIHAN
Parameter Nilai
Epoch 200
Batch size 32
Learning Rate (Ir) | 0,005
Image Size 640 x 640
Optimizer AdamW
Data Source data.yaml
Weight YOLOv8m.pt
Konfigurasi parameter pelatihan yang digunakan

ditunjukkan pada Tabel I, dengan pengaturan utama meliputi
epoch sebanyak 200, batch size 32, learning rate 0.005,
ukuran citra 640x640 piksel, dan optimizer AdamW. Seluruh
proses pelatihan dijalankan di platform Google Colaboratory
dengan dukungan GPU NVIDIA Tesla T4 dan lingkungan
CUDA 12.1. Sistem secara otomatis menyimpan best weights
berdasarkan performa terbaik pada data validasi, dan bobot
tersebut digunakan pada tahap evaluasi akhir.

Setiap sesi pelatihan memerlukan waktu sekitar 45—60
menit untuk menyelesaikan 200 epoch dengan konfigurasi di
atas. Hasil pengujian menunjukkan bahwa model hasil fine-
tuning mampu melakukan inferensi pada citra tunggal
dengan waktu rata-rata 25-30 milidetik per frame, yang

menunjukkan potensi penerapan sistem dalam analisis
pertandingan sepak bola secara real-time. Pemilihan
arsitektur ~ YOLOv8m  dilakukan  karena  memiliki
keseimbangan yang baik antara jumlah parameter,
kebutuhan komputasi, dan tingkat akurasi, sehingga sesuai
untuk aplikasi berbasis waktu nyata.

E. Pengujian Model pada Data Test

Pengujian model dilakukan menggunakan data uji yang
telah dipisahkan sejak awal proses eksperimen. Evaluasi
dilakukan sebanyak lima kali sesuai dengan variasi seed
yang digunakan dalam penelitian, sehingga diperoleh
gambaran performa model yang lebih menyeluruh. Pada
tahap ini, kinerja model diukur dengan menggunakan metrik
evaluasi utama, yaitu precision, recall, serta mean Average
Precision (mAP). Hasil pengujian pada data uji memberikan
informasi mengenai efektivitas model dalam mendeteksi
objek target secara konsisten pada berbagai kondisi citra,
serta menjadi dasar pembandingan antara model dengan
augmentasi dan tanpa augmentasi.

F. Evaluasi Model

Pada tahap evaluasi model, yang dilakukan adalah
membandingkan secara ilmiah apakah terdapat perbedaan
performa yang signifikan antara YOLOvV8m tanpa
augmentasi dan YOLOv8m dengan augmentasi, yang
dilakukan dengan analisis statistik menggunakan uji t-test
[17]. Uji ini diterapkan terhadap hasil mAP dari kedua
pendekatan, yang masing-masing diperoleh dari lima kali
percobaan dengan seed yang berbeda menggunakan data uji.
Dengan cara ini, hasil penelitian dapat memberikan bukti
yang lebih kuat apakah peningkatan performa akibat
augmentasi bersifat signifikan atau sekedar variasi acak yang
tidak bermakna secara statistik.

G. Implementasi Model

Tahap akhir dari penelitian ini adalah implementasi model
dalam bentuk sistem berbasis web. Implementasi dilakukan
menggunakan framework Gradio untuk menyediakan
antarmuka interaktif yang terhubung langsung dengan model
pembelajaran mesin. Melalui aplikasi ini, pengguna dapat
mengunggah citra uji dan langsung memperoleh hasil
deteksi objek dari model yang telah dilatih. Dengan adanya
implementasi ini, penelitian tidak hanya menghasilkan
model secara teoritis, tetapi juga menghadirkan solusi
praktis yang dapat dimanfaatkan oleh pengguna secara lebih
luas.

IT1. HASIL DAN PEMBAHASAN

Setelah melalui tahapan pengumpulan dataset dari
Roboflow, anotasi objek, penerapan teknik augmentasi, serta
pembagian data menjadi train, validasi, dan test set, langkah
berikutnya adalah menyajikan hasil serta pembahasan dari
eksperimen yang telah dilakukan. Hasil yang diperoleh dari
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pelatihan model YOLOvV8m, baik versi tanpa augmentasi
maupun dengan augmentasi, kemudian dievaluasi melalui
metrik kinerja utama dan diuji secara statistik untuk
mengetahui  signifikasi  perbedaannya.  Selain itu,
implementasi model ke dalam sistem berbasis web juga
dilakukan guna menguji sejauh mana sistem yang dibangun
dapat diterapkan secara praktis.

A. Hasil Augmentasi Data

Tahap augmentasi data yang diimplementasikan secara
langsung di dalam fungsi pelatihan “train_and evaluate”
menghasilkan variasi citra baru dengan keragaman visual
yang lebih tinggi dibandingkan dataset asli. Setiap citra latih
memiliki peluang untuk dimodifikasi melalui perubahan
warna, intensitas pencahayaan, pergeseran posisi objek,
perubahan skala, hingga penggabungan beberapa citra ke
dalam satu bingkai. Dengan adanya variasi ini, model
memperoleh representasi data yang lebih beragam sehingga
mampu meningkatkan kemampuan generalisasi pada saat
diuji dengan data yang belum pernah dilihat sebelumnya.
Sample dari hasil augmentasi data dapat dilihat pada gambar
3 berikut.

HSV Value Translate

Original

Cuthix

Gambar 3. Visualisasi augmentasi data

Visualisasi hasil augmentasi memperlihatkan bahwa objek
dapat muncul dalam kondisi yang jauh berbeda dari citra
aslinya. Sebagai contoh, sebuah citra pemain bola yang
awalnya berada di sisi tengah gambar dapat digeser ke tepi
kanan, diberi perubahan intensitas warna, atau bahkan
digabung dengan citra lain menggunakan teknik mosaic
maupun cutmix. Dengan demikian, augmentasi ini membantu
memperkaya distribusi data latih sehingga model tidak hanya
mengandalkan pola visual statis, tetapi juga belajar untuk

mengenali objek dalam situasi yang lebih realistis dan
bervariasi. Strategi ini sangat penting karena kondisi nyata
di lapangan pertandingan sepak bola sering kali melibatkan
pencahayaan yang tidak merata, sudut kamera yang berubah-
ubah, dan keberadaan banyak objek dalam satu bingkai.

B. Hasil Pelatihan Model

Proses pelatihan model dilakukan dengan dua
pendekatan berbeda, yaitu YOLOv8m tanpa augmentasi dan
YOLOv8m dengan augmentasi. Masing-masing pendekatan
dijalankan sebanyak lima kali menggunakan seed acak yang
telah ditentukan, yaitu 42, 123, 999, 7, dan 2023. Tujuan
penggunaan seed yang berbeda adalah untuk menguji
kestabilan hasil serta mengurangi bias yang mungkin muncul
akibat inisialisasi parameter secara acak. Hasil pelatihan
perbandingan performa model dari 5 seed tersebut bisa
dilihat dari Gambar 4 berikut.

Gambar 4. Grafik perbandingan performa YOLOV8m tanpa augmentasi
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Berdasarkan grafik perbandingan, terlihat bahwa model
tanpa augmentasi mengalami penurunan training box loss
yang lebih cepat dan stabil dibandingkan dengan model
augmentasi. Garis loss pada model tanpa augmentasi
menurun tajam hingga mendekati nol, sedangkan
augmentasi cenderung konvergen lebih lambat. Akan tetapi,
pada grafik metrik evaluasi seperti precision, recall, serta
mAP, model dengan augmentasi konsisten menunjukkan
nilai yang lebih tinggi daripada model tanpa augmentasi. Hal
ini menunjukkan bahwa meskipun /loss pelatihan lebih kecil
pada model tanpa augmentasi, kemampuan generalisasi
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lebih baik dimiliki oleh model dengan augmentasi. Hal ini
juga didukung dengan hasil nilai akhir rata-rata dan standar
deviasi yang bisa dilihat di Tabel II berikut.

TABEL 11
RINGKASAN NILAI AKHIR (MEAN =+ STD
Metrik Tanpa Augmentasi
Augmentasi
Train/box_loss 0.04 + 0.00 0.56 + 0.01
Val/box loss 0.92 £+ 0.00 0.82 £ 0.00
Train/cls_loss 0.04 £ 0.00 0.29 + 0.00
Val/cls loss 0.71 £ 0.02 0.39 £ 0.00
Metrics/precision(B) 0.83 + 0.03 0.89 + 0.03
Metrics/recall(B) 0.69 + 0.02 0.77 £0.01
Metrics/mAP@50(B) 0.78 £ 0.01 0.81 £ 0.01
Metrics/mAP@50- 0.51 £ 0.00 0.56 + 0.00
95(B)

Dari hasil pada Tabel II tersebut, terlihat bahwa pada
train/box_loss, model tanpa augmentasi mencapai nilai akhir
0.04 £ 0.00, jauh lebih rendah dibandingkan dengan model
augmentasi (0.56 £ 0.01). Namun, pada metrik performa
utama, model augmentasi lebih unggul. Precision model
augmentasi mencapai 0.89 + 0.00, dibandingkan dengan
tanpa augmentasi yang hanya 0.83 + 0.00. Demikian pula,
nilai recall (0.77 £ 0.00 dibandingkan dengan 0.69 + 0.02)
serta mAP@50 (0.78 £+ 0.00 dibandingkan dengan 0.73 =+
0.00) dan mAP@50-0.95 (0.56 £ 0.00 dibandingkan dengan
0.51 £ 0.00) juga menunjukkan keunggulan pada model
dengan augmentasi.

Secara matematis, metrik evaluasi tersebut dihitung
dengan rumus berikut:

o Precision adalah metrik yang digunakan untuk
mengukur ketepatan prediksi model, yaitu
seberapa banyak deteksi yang benar dari seluruh

deteksi yang dihasilkan [4].

Precision = (1)
TP + FP

dimana TP adalah True Positive dan FP adalah
False Positive.
O Recall adalah metrik yang digunakan untuk

mengukur sejauh mana model
menemukan semua objek yang ada pada data uji

[4].

mampu

TP

Recall = )
TP + FN
dimana FN adalah False Negative.
o mAP  adalah  metrik  gabungan  yang

memperhitungankan precision dan recall pada
berbagai ambang batas loU(Intersection over
Union) [5].

mAP =~ 3, APi 3)

dengan APi adalah Average Precision dari
setiap kelas, dan N jumlah kelas.

Dengan demikian, hasil ini menegaskan bahwa penerapan
augmentasi data memberikan peningkatan yang signifikan
terhadap kinerja model, terutama pada aspek generalisasi
dan konsistensi performa deteksi objek.

C. Hasil Pengujian Model Pada Data Test

Pengujian pada data uji dilakukan untuk mengevaluasi
sejauh mana model yang telah dilatih mampu melakukan
generalisasi terhadap data baru yang sebelumnya tidak
pernah digunakan dalam proses pelatihan. Beberapa metrik
utama seperti precision, recall, mAP@50, dan mAP@50-95
digunakan sebagai indikator efektivitas dan keandalan
model dalam mendeteksi objek target. Hasil pengujian untuk
kedua model ditampilkan pada Tabel III dan Tabel IV.

TABEL III
HASIL PENGUJIAN MODEL YOLOVS
Seed | Precision| Recall mAP@50| mAP@S0-
95

42 0.904 0.663 0.754 0.524

123 0.751 0.686 0.739 0.51

999 0.88 0.657 0.731 0.51

7 0.766 0.69 0.777 0.531

2023 0.93 0.685 0.743 0.524

mean|0.846 + 0.08 |0.676+ 0.01/0.749 + 0.01 (0.520 + 0.00
H std

TABEL IV
HASIL PENGUJIAN MODEL AUGMENTASI+YOLOVS
Seed | Precision| Recall mAP@S0( mAP@S0-
95
42 0.838 0.773 0.818 0.576
123 0.878 0.777 0.804 0.577
999 0.848 0.774 0.817 0.578
7 0.892 0.776 0.823 0.584
2023 0.842 0.778 0.807 0.572

mean|0.859 + 0.02 |0.776+ 0.00/0.814 + 0.00 |0.577 + 0.00
H std

Berdasarkan hasil pengujian pada Tabel III dan Tabel 1V,
terlihat adanya perbedaan performa yang jelas antara model
YOLOVS tanpa augmentasi dan dengan augmentasi. Model
tanpa augmentasi menunjukkan nilai rata-rata precision
sebesar 0,846 + 0,082, recall sebesar 0,676 + 0,015,
mAP@50 sebesar 0,749 £ 0,018, serta mAP@50-95 sebesar
0,520 £ 0,009. Hasil ini mengindikasikan bahwa meskipun
model mampu menghasilkan presisi yang cukup tinggi, nilai
recall yang relatif rendah menunjukkan masih terdapat
beberapa objek yang tidak terdeteksi dengan baik.
Sebaliknya, penerapan augmentasi pada proses pelatihan
memberikan dampak positif terhadap kinerja model. Rata-
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rata nilai precision meningkat menjadi 0,859 + 0,024, recall
naik menjadi 0,776 = 0,002, mAP@50 menjadi 0,814 +
0,008, serta mAP@50-95 mencapai 0,577 = 0,004.

Analisis lebih lanjut menunjukkan bahwa teknik mosaic
berperan penting dalam meningkatkan kemampuan model
mendeteksi objek kecil seperti bola, karena memperluas
variasi spasial dan latar belakang dalam data latih. Sementara
itu, mixup membantu mengurangi overfitting dengan
mengombinasikan dua citra secara acak, dan cutmix
memperbaiki ketahanan model terhadap tumpang tindih
objek (occlusion). Kombinasi dari ketiga teknik ini terbukti
efektif dalam meningkatkan kemampuan generalisasi model
terhadap kondisi visual yang kompleks pada pertandingan
sepakb bola.

Secara keseluruhan, hasil pengujian memperlihatkan
bahwa penggunaan teknik augmentasi berperan penting
dalam memperkuat performa deteksi YOLOv8m, baik secara
kuantitatif maupun kualitatif. Untuk memahami lebih jauh
sumber peningkatan tersebut, dilakukan analisis terhadap
pola kesalahan deteksi yang muncul pada kedua model.
Model tanpa augmentasi masih menunjukkan beberapa
kesalahan khas, seperti bola yang tidak terdeteksi pada
kondisi motion blur, kesalahan klasifikasi antara pemain dan
penjaga gawang akibat kemiripan warna seragam, serta
multiple detection pada objek yang sama. Setelah augmentasi
diterapkan, frekuensi kesalahan tersebut berkurang secara
signifikan, dan model mampu menghasilkan bounding box
yang lebih presisi serta confidence score yang lebih stabil di
atas 0,80.

Hasil ini mengindikasikan bahwa peningkatan performa
numerik yang dicapai tidak hanya bersifat statistik, tetapi
juga mencerminkan perbaikan nyata pada stabilitas dan
keandalan deteksi di tingkat visual. Dengan demikian,

eksplorasi terhadap kombinasi teknik augmentasi terbukti
memberikan dampak yang substansial terhadap peningkatan
akurasi dan konsistensi deteksi objek dalam lingkungan
permainan yang dinamis.

D. Analisis Statistik (Uji t-test)

Untuk memastikan apakah perbedaan performa antara
YOLOv8m tanpa augmentasi dan YOLOv8m dengan
augmentasi signifikan secara statistik, dilakukan uji #-test
berpasangan pada nilai mAP@50 dari data uji [16]. Secara
matematis uji #-fest berpasangan dapat dituliskan sebagai
berikut:

d

L= sa/Nn @)
d = rata-rata selisih dari pasangan data
sq= standar deviasi dari selisih
n = jumlah pasangan sampel
Nilai t kemudian dibandingkan dengan distribusi t pada
derajat kebebasan (n — 1) untuk menentukan apakah
perbedaan yang dihasilkan signifikan [18]. Hasil
perhitungan ditunjukkan pada Tabel IV.

TABEL IV
HASIL UJI T-TEST
Data Model Mean Variance t Stat df P (T<?) a(0.05) Keterangan
two-tail
Test Tanpa 0.749 0.0003172 -7.447 8 7.28E-05 0.05 Sangat
Augmentasi Signifikan
Augmentasi 0.814 6.37E-05

Berdasarkan hasil uji t-test pada data uji, nilai rata-rata
mAP@50 model tanpa augmentasi adalah 0,749 sedangkan
model dengan augmentasi mencapai 0,814. Nilai t-stat
sebesar —7,447 dengan p-value (two-tail) sebesar 7,28x107°
(p < 0,01) menunjukkan bahwa terdapat perbedaan yang
sangat signifikan antara kedua metode pada tingkat
signifikansi 1%. Hal ini membuktikan bahwa penggunaan
augmentasi tidak hanya meningkatkan performa rata-rata,
tetapi juga memberikan perbedaan yang nyata secara statistik
dalam kemampuan generalisasi model pada data uji. Dengan
demikian, augmentasi berperan penting dalam meningkatkan
keandalan deteksi serta mengurangi risiko kesalahan model
pada kasus nyata. Selain signifikansi statistik yang telah
dibuktikan melalui uji t-test, peningkatan performa sebesar

6,5% (dari 74,9% menjadi 81,4%) juga memiliki arti praktis
yang penting. Dalam konteks pelacakan waktu nyata pada
pertandingan sepak bola, peningkatan ini berpengaruh
terhadap kestabilan hasil deteksi dan kecepatan respon
sistem dalam mengenali objek yang bergerak cepat. Model
dengan augmentasi terbukti lebih konsisten dalam
mempertahankan deteksi terhadap pemain, bola, dan wasit
meskipun terjadi perubahan sudut kamera atau pencahayaan.
Dengan demikian, peningkatan performa tersebut tidak
hanya signifikan secara statistik, tetapi juga memberikan
manfaat nyata bagi penerapan sistem deteksi objek secara
real-time di lingkungan pertandingan sebenarnya.
Meskipun hasil uji-t menunjukkan adanya peningkatan
performa yang signifikan secara statistik pada model dengan
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augmentasi data, pengamatan lebih lanjut terhadap hasil
deteksi mengungkapkan bahwa performa model masih
mengalami penurunan pada kondisi ekstrem tertentu. Secara
khusus, pada citra dengan tingkat occlusion tinggi—
misalnya ketika beberapa pemain saling menutupi atau bola
tertutup sebagian oleh tubuh pemain—nilai confidence score
deteksi cenderung menurun dan menghasilkan false negative.
Hal serupa juga terjadi pada situasi di mana objek bergerak
sangat cepat (motion blur) atau pencahayaan tidak merata,
yang menyebabkan model kesulitan mempertahankan
konsistensi deteksi antar frame. Meskipun teknik augmentasi
seperti mosaic dan cutmix telah membantu memperluas
variasi data latih, model tetap menunjukkan keterbatasan
dalam mengenali objek dengan deformasi atau tumpang
tindih ekstrem. Hasil ini menunjukkan bahwa meskipun

Pada model yang dilatih tanpa augmentasi(Gambar 7),
deteksi terhadap objek utama seperti player, referee, dan
goalkeeper umumnya berhasil, namun masih ditemukan
beberapa kekurangan. Objek berukuran kecil seperti bola
sering kali tidak terdeteksi, terutama saat tertutup sebagian
oleh pemain lain(occlussion) atau berada di area dengan
pencahayaan tidak merata. Selain itu, beberapa hasil prediksi
menunjukkan nilai confidence yang rendah dan bounding
box yang tidak sepenuhnya sejajar dengan bentuk objek
sebenarnya.

Sebaliknya, model dengan augmentasi (Gambar 8)
memperlihatkan peningkatan yang signifikan secara visual.
Deteksi bola menjadi lebih stabil bahkan ketika posisinya
sebagian tertutup atau berada di area gelap. Objek referee dan
goalkeeper juga dapat dikenali dengan lebih tepat, didukung
oleh bounding box yang lebih proporsional dan nilai
confidence yang merata di atas 0,80. Peningkatan ini
menunjukkan bahwa penerapan teknik augmentasi seperti
mosaic, cutmix, dan mixup mampu memperluas keragaman
data pelatihan, sehingga model menjadi lebih adaptif
terhadap variasi kondisi visual di lapangan.

Hasil ini memperkuat analisis kuantitatif sebelumnya, di
mana model dengan augmentasi menunjukkan peningkatan
mAP@50 sebesar 6,5% dibandingkan model tanpa

peningkatan performa akibat augmentasi bersifat signifikan
secara statistik, masih terdapat ruang untuk pengembangan
model lebih lanjut, seperti penerapan pendekatan berbasis
temporal feature aggregation atau motion-aware learning
untuk meningkatkan ketahanan model terhadap kondisi
visual yang kompleks dalam pertandingan sepak bola nyata.

E. Visualisasi Hasil Prediksi

Visualisasi hasil prediksi pada data uji memberikan
gambaran kualitatif mengenai perbedaan performa antara
model YOLOv8m tanpa augmentasi dan YOLOv8m dengan
augmentasi yang dapat dilihat pada Gambar 7 dan Gambar

e

Gbar 8. Visualisasi predisi YOLOV8m aug}ﬁentasi

augmentasi. Oleh karena itu, perbaikan performa tidak hanya
terbukti secara numerik, tetapi juga terlihat secara kualitatif
melalui hasil deteksi yang lebih stabil, presisi, dan relevan
terhadap kondisi nyata pertandingan sepak bola.

Walaupun penerapan teknik augmentasi data terbukti
meningkatkan akurasi dan stabilitas hasil deteksi, strategi ini
juga memiliki konsekuensi dari sisi efisiensi komputasi.
Berdasarkan hasil pengamatan selama proses pelatihan,
waktu training pada model dengan augmentasi meningkat
sekitar 20-25% dibandingkan model tanpa augmentasi.
Kenaikan ini terjadi karena proses pembentukan citra sintetis
seperti mosaic, mixup, dan cutmix memerlukan tahapan
komputasi tambahan di setiap iterasi pelatihan. Meskipun
demikian, teknik augmentasi yang digunakan tidak
menambah kompleksitas arsitektur YOLOv8m, sebab
seluruh proses dilakukan pada tahap praproses data sebelum
masuk ke jaringan utama. Dengan kata lain, metode ini
hanya berdampak pada durasi pelatihan, bukan pada jumlah
parameter model maupun kecepatan inferensi. Peningkatan
waktu pelatihan tersebut dinilai sepadan dengan kenaikan
performa deteksi yang signifikan, sehingga pendekatan
berbasis augmentasi tetap efisien dan relevan untuk
pengembangan sistem deteksi real-time.

F. Implementasi Hasil
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Sebagai tahap akhir penelitian, model YOLOv8m yang
telah dilatih kemudian diimplementasikan dalam bentuk
aplikasi berbasis web menggunakan framework Gradio.
Aplikasi ini dirancang sederhana namun fungsional,
sehingga dapat diakses dengan mudah melalui antarmuka
web. Terdapat tiga halaman utama yang disediakan, yaitu
homepage, detection page, dan dataset page.

Coba Deteksi Sekarang Pelajari Lebin Lanjut

ambar 9. Tampilan homepage

Pada homepage, sistem menampilkan informasi umum
mengenai aplikasi deteksi objek permainan sepakbola
beserta menu navigasi.

Gambar 12. Tampilan proses deteksi video

Sisterm Deteksi Objek Permainan Sepakbolo

Hasil deteksi gambar maupun video akan ditampilkan
secara visual dalam bentuk bounding box lengkap dengan
label dan confidence score, serta informasi jumlah objek
= = yang terdeteksi pada setiap kelas maupun per frame untuk
data video. Tampilan ini memungkinkan pengguna tidak
hanya melihat sisi visualisasi, tetapi juga memahami
distribusi objek yang terdeteksi pada data input.

Home l Dataset I

Contoh Dataset Gambar

Gambar 10. Tampilan detection page

Pada detection page, pengguna dapat langsung melakukan
uji coba deteksi objek dengan berbagai cara, seperti
mengunggah gambar (jpg, png), video (mp4), atau
mengambil gambar secara langsung melalui webcam.

Gambar 13. Tampilan dataset page

Sementara itu, pada dataset page, sistem menyajikan
contoh-contoh gambar yang digunakan dalam pelatihan
model. Halaman ini berfungsi sebagai dokumentasi agar
pengguna memahami jenis data yang menjadi dasar
pelatihan model. Dengan struktur ini, implementasi berbasis
Gradio memberikan pengalaman interaktif, memudahkan
pengujian model secara langsung, sekaligus memperlihatkan
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potensi penerapannya dalam sistem pendukung analisis
pertandingan sepakbola secara real-time.

IV. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, dapat
disimpulkan bahwa penerapan teknik augmentasi data
memberikan dampak yang signifikan terhadap peningkatan
performa model YOLOv8m dalam mendeteksi objek pada
permainan sepak bola. Meskipun model tanpa augmentasi
mencapai nilai training loss yang lebih rendah, hasil validasi
menunjukkan bahwa model tersebut memiliki kemampuan
generalisasi yang lebih terbatas. Sebaliknya, model dengan
augmentasi memperlihatkan konsistensi yang lebih baik,
ditunjukkan oleh nilai validation loss yang lebih stabil serta
peningkatan pada metrik evaluasi seperti precision, recall,
mAP@50, dan mAP@50-95.

Selain penggunaan teknik augmentasi, penelitian ini juga
melakukan penyesuaian pada lapisan output YOLOv8m agar
sesuai dengan empat kelas objek yang digunakan, yaitu
player, goalkeeper, referee, dan ball. Proses pelatihan
dilakukan dengan pendekatan fine-tfuning terhadap pre-
trained weights YOLOv8m yang disediakan oleh Ultralytics,
sehingga model dapat beradaptasi dengan karakteristik visual
pada domain sepak bola tanpa perlu mengubah struktur
arsitektur  dasarnya. Pendekatan ini memungkinkan
pemanfaatan efisiensi model dasar sambil meningkatkan
akurasi deteksi melalui adaptasi kontekstual terhadap dataset
baru.

Meskipun hasil pengujian menunjukkan peningkatan
performa yang signifikan secara statistik, analisis lebih lanjut
mengindikasikan bahwa model masih mengalami penurunan
performa pada kondisi ekstrem, seperti saat terjadi occlusion
tinggi, objek bergerak cepat (motion blur), atau pencahayaan
yang tidak merata. Situasi ini menyebabkan penurunan
confidence score dan peningkatan kemungkinan false
negative, terutama pada kelas bola dan wasit. Oleh karena itu,
arah  penelitian lanjutan akan difokuskan pada
pengembangan pendekatan Dberbasis temporal feature
aggregation dan motion-aware learning untuk meningkatkan
ketahanan model terhadap variasi kondisi visual yang
kompleks pada pertandingan sepak bola nyata.

Secara keseluruhan, penelitian ini menegaskan bahwa
kombinasi antara augmentasi data lanjutan, adaptasi lapisan
output, dan strategi fine-tuning yang tepat dapat
meningkatkan kemampuan generalisasi YOLOv8m dalam
domain olahraga. Pendekatan ini dapat menjadi dasar
pengembangan sistem deteksi objek real-time yang lebih
akurat dan tangguh di masa depan, serta membuka peluang
integrasi dengan sistem analisis taktik atau asisten wasit
berbasis kecerdasan buatan.

Sebagai arah pengembangan berikutnya, penelitian ini
dapat diperluas ke tahap pelacakan multi-objek (Multi-
Object Tracking/MOT) untuk memantau pergerakan setiap
pemain dan bola secara berkesinambungan pada setiap frame

video. Integrasi antara deteksi dan pelacakan ini akan
memungkinkan analisis temporal terhadap dinamika
pertandingan serta interaksi antar pemain. Selain itu,
pengembangan menuju sistem pengenalan aksi (action
recognition) juga menjadi langkah logis untuk mengenali
aktivitas spesifik seperti umpan, tendangan, atau
pelanggaran yang relevan bagi analisis performa dan
pengambilan keputusan di lapangan.

Selain arah penelitian tersebut, sistem deteksi ini juga
berpotensi dikembangkan dengan menambahkan kelas objek
baru yang relevan dalam konteks pertandingan sepak bola,
seperti garis lapangan, gawang, kartu wasit, atau bola
cadangan. Penambahan kelas-kelas ini akan memperluas
cakupan analisis, memungkinkan sistem tidak hanya
mengenali entitas manusia dan bola, tetapi juga elemen
kontekstual yang penting untuk analisis posisi, pelanggaran,
dan situasi permainan. Dengan demikian, model deteksi
dapat menjadi fondasi untuk sistem analisis taktik yang lebih
komprehensif dan mendukung penerapan kecerdasan buatan
dalam manajemen pertandingan sepak bola secara
menyeluruh.

Lebih lanjut, sistem yang dikembangkan ini dirancang
agar dapat diintegrasikan dengan perangkat real-time, seperti
kamera stadion, drone pengawas, atau sistem VAR (Video
Assistant Referee). Aliran video dari perangkat tersebut
dapat diproses secara langsung melalui edge computing atau
server lokal yang menjalankan model YOLOv8m, sehingga
hasil deteksi objek dapat ditampilkan secara instan pada
dashboard analisis. Dengan demikian, sistem ini berpotensi
untuk mendukung pengambilan keputusan di lapangan
secara cepat dan objektif dalam konteks pertandingan nyata.
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