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Abstract--Road lane detection is an important component in intelligent driver assistance systems for 

autonomous vehicles. However, challenges arise when the camera is mounted on the upper windshield of the 

vehicle with a limited viewing angle, especially when the vehicle turns. This limitation causes the region of interest 

(ROI) area to become narrow, or even the lane is not detected at all. This study proposes a combination approach 

between the Hough Transform Probabilistic (HoughLinesP)-based line detection method and lane position 

prediction using the Kalman Filter. When the lane is only partially detected or not detected due to the limited 

camera angle, the Kalman Filter is used to predict the lane position based on the movement of previous points. 

Experimental results show that this approach is able to maintain stable and accurate lane position estimation even 

though there is a loss of some visual information due to the limited camera view. This method improves the 

reliability of the lane detection system in dynamic environmental conditions and narrow viewing angles. 

Keywords: Road Lane Detection, Region of Interest, Kalman Filter 

 

Abstrak--Deteksi jalur jalan (road lane detection) merupakan komponen penting dalam sistem bantuan 

pengemudi cerdas kendaraan otonom. Namun, tantangan muncul ketika kamera dipasang pada kaca depan 

bagian atas kendaraan dengan sudut pandang terbatas, terutama saat kendaraan berbelok. Keterbatasan ini 

menyebabkan area region of interest (ROI) menjadi sempit, bahkan jalur tidak terdeteksi sama sekali. 

Penelitian ini mengusulkan pendekatan kombinasi antara metode deteksi garis berbasis Hough Transform 

Probabilistik (HoughLinesP) dan prediksi posisi jalur menggunakan Kalman Filter. Ketika jalur hanya 

sebagian terdeteksi atau tidak terdeteksi karena keterbatasan sudut kamera, Kalman Filter digunakan untuk 

memprediksi posisi jalur berdasarkan pergerakan titik-titik sebelumnya. Hasil eksperimen menunjukkan 

bahwa pendekatan ini mampu mempertahankan estimasi posisi jalur secara stabil dan akurat meskipun 

terjadi kehilangan sebagian informasi visual akibat keterbatasan pandangan kamera. Metode ini 

meningkatkan keandalan sistem deteksi jalur dalam kondisi lingkungan dinamis dan sudut pandang sempit. 

Kata Kunci : Road Lane Detection, Region of Interest, Kalman Filter 

 

I.  PENDAHULUAN 
Kondisi jalan yang semakin ramai dengan 

banyaknya jumkah kendaraan yang melintas dapat 

mengakibatkan lalu lintas semakin padat dan 

mempengaruhi waktu tempuh menjadi lebih lama. 

Kondisi ini dapat menurunkan tingkat konsentrasi 

pengemudi karena faktor kelelahan dan salah satunya 

mengakibatkan kendaraan keluar jalur[1]. Antisipasi 

kejadian yang tidak diinginkan sudah dilakukan oleh 

produsen kendaraan, salah satunya adalah sistem 

peringatan kepada pengemudi berupa notifikasi[2] 

bahkan tindakan misalnya koreksi kemudi supaya 

kendaraan kembali ke jalur yang seharusnya[3]. 

Sistem peringatan ini bekerja dengan cara mendeteksi 

jalur jalan (berupa garis/marka jalan) melalui kamera 

yang terpasang di kendaraan. Deteksi jalur jalan (lane 

detection) merupakan salah satu komponen utama 

dalam sistem bantuan pengemudi cerdas (ADAS) dan 

kendaraan otonom. Teknologi ini memungkinkan 

kendaraan untuk mengenali batas jalur secara real-

time[4] sehingga dapat mempertahankan posisi yang 

aman di dalam lintasan[5][6] Salah satu metode yang 

umum digunakan dalam deteksi jalur adalah 

transformasi Hough probabilistik (HoughLinesP), 

yang mampu mengenali garis-garis lurus dari citra 

biner hasil pemrosesan awal.[7][8] 

Efektivitas metode ini bergantung pada posisi 

dan sudut pandang kamera yang digunakan. Dalam 

banyak kasus, kamera dipasang di bagian atas kaca 

depan kendaraan untuk alasan praktis dan keamanan 

tetapi posisi ini memiliki keterbatasan sudut pandang, 

terutama saat kendaraan berbelok atau melintasi jalan 

dengan kelokan tajam[9]. Hal ini menyebabkan 

sebagian atau seluruh jalur tidak terdeteksi karena 

berada di luar area pandang kamera, sehingga 

mengurangi keakuratan dan keandalan sistem.[10] 

Untuk mengatasi masalah ini, diperlukan 

mekanisme prediksi yang dapat memperkirakan posisi 

jalur meskipun tidak seluruh garis terlihat oleh 

kamera. Salah satu metode prediksi yang efektif 
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adalah Kalman Filter[11][12], yang mampu 

memperkirakan keadaan sistem berdasarkan 

pengamatan sebelumnya. Dengan menggabungkan 

hasil deteksi jalur melalui HoughLinesP dan prediksi 

dari Kalman Filter[13], sistem diharapkan dapat 

mempertahankan estimasi posisi jalur berikutnya 

berdasarkan data posisi sebelumnya.[14] 

 

II.  METODOLOGI PENELITIAN 

Penelitian ini terdiri dari beberapa tahapan utama 

yang dirancang untuk mendeteksi jalur jalan secara 

andal meskipun terdapat keterbatasan sudut pandang 

kamera. Adapun tahapan metodologi sebagai berikut: 

 
Gambar 4. Alur Penelitian 

1. Pemasangan kamera (pengambilan gambar) 

Gambar diperoleh dari kamera yang dipasang di 

kaca depan bagian atas kendaraan, posisi yang umum 

digunakan pada sistem ADAS[15][16]. Kamera ini 

merekam kondisi jalan di depan kendaraan, termasuk 

jalur jalan (lane marking). 

Alat yang digunakan adalah : 

- Kendaraan jenis Sedan (Honda Brio 2016) 

- Kamera Webcam Logitech C270 (0,9 mp) 

- Laptop MSI GL65 9SC 028ID Intel Core i7 

9750H RAM 8GB SSD 512GB 

- Interpreter Pycharm  

- Software OpenCV-Python 

 
Gambar 2. Layout kamera di kendaraan 

Gambar 2 menunjukkan layout kamera yang hasil 

tangkapan gambarnya mempunyai korelasi jarak 

dengan kendaraan, misalnya: jarak Distance A dan 

Distance B mempunyai letak yang berbeda dalam 

piksel. 

 
Gambar 3. Lokasi kamera di kaca depan kendaraan 

Gambar 3 adalah lokasi kamera yang terpasang di 

kaca depan kendaraan yang sering digunakan oleh 

pembuat mobil untuk menempatkan kamera. Lokasi 

ini dinilai tepat karena mempunyai sudut pandang 

yang luas. 

 

 
Gambar 4. Hasil Pandangan dari Kamera 

Gambar 4 menunjukkan pandangan dari kamera 

yang terpasang di kaca depan kendaraan dalam 

kondisi awal dan dan dilakukan penyesuaian ukuran 

menjadi 420X360. 

2. Pemilihan area yang menjadi fokus 

Tidak semua area akan dideteksi,[17] dalam hal 

ini adalah area yang akan memberi dampak secara 

langsung sesuai arah pergerakan kendaraan.[18][19] 

Dengan menggunakan Code dibawah ini, maka akan 

didapatkan gambar  dengan posisi x dan y. 

import cv2 

import matplotlib.pyplot as plt 

 

img = cv2.imread("Tech_Bitung_lurus.jpg") 

  

plt.imshow(img) 

plt.show() 
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Gambar 5. Area yang berpengaruh secara 

langsung 

Gambar 5 menunjukkan gambar dan posisi tiap titik 

dalam piksel. 

Dengan mengetahui koordinat setiap pandangan, maka 

dapat ditandai dengan beberapa titik sebagai batasan 

atau fokus pada area yang paling berdampak[20]. 

Salah satu cara untuk memudahkan dalam hal ini 

adalah transformasi pandangan menjadi Bird’s View 

sehingga area yang tidak berpengaruh menjadi tidak 

nampak. 

3. Transformasi pandangan menjadi Bird’s View 

Code dibawah ini adalah untuk transformasi ke 

dalam pandangan Bird’s View 

pts1 = np.float32 

([[10,360],[630,360],[355,210],[220,210]]) 

 

pts2 = np.float32 

([[10,360],[630,360],[630, 100],[0,100]]) 

 

matrix = cv2.getPerspectiveTransform(pts1, 

pts2) 

image = cv2.warpPerspective(img, matrix, (640, 

360)) 

 
Gambar 6. Area transformasi Bird’s View 

Gambar 6 menunjukkan pandangan hasil transformasi, 

apabila dari gambar tersebut dideteksi dengan 

Houghline transform (pendeteksi garis) dengan Code 

terlampir di bawah ini akan didapatkan koordinat garis 

sebagai berikut : 

 

 

Code : 

gray = cv2.cvtColor(image, 

cv2.COLOR_BGR2GRAY) 

blur = cv2.GaussianBlur(gray, (5,5),0) 

canny = cv2.Canny(blur, 50, 150) 

lines = cv2.HoughLinesP 

(canny, 2, np.pi/180, 10, 10, 1) 

if lines is not None: 

    for line in lines: 

        x1, y1, x2, y2 = line.reshape(4) 

        cv2.line(image, (x1, y1), (x2, y2), (0, 255, 0), 5) 

    print(lines) 

 

Hasil : 

 

[[[ 38 206  38 194]] 

 

 [[ 55 339  55 321]] 

 

 [[589 324 589 327]] 

 

 [[ 58 205  58 201]] 

 

.......................(sebagian dihapus karena terlalu 

banyak) 

 

 [[ 39 149  39 151]]] 

 

Dimana : 

Angka pertama, kedua, ketiga, dan keempat adalah 

[X1, Y1, X2, Y2] atau (x,y) awal dan akhir dari sebuah 

garis. 

Hasil garis yang terdeteksi adalah secara acak, tidak 

sesuai urutan tertentu dan tidak dapat digunakan 

sebagai koordinat untuk diprediksi dengan Kalman 

Filter. Solusinya adalah dengan membagi menjadi 3 

bagian dan koordinat garis yang terjadi akan terbagi 

dalam 3 kelompok untuk selanjutnya dibuat rata-rata 

dari tiap kelompok sehingga diharapkan akan terjadi 

deret sebagai berikut : 

 

P1 = Posisi 1 (X1, Y1) 

P2 = Posisi 2 (X2, Y2) 

P3 = Posisi 3 (X3, Y3) 

........ 

P4 = Posisi 4 (X4, Y4) – Prediksi dengan Kalman 

Filter 

4. Pembagian Gambar menjadi beberapa Region of 

Interest 

Code untuk membagi region/area masing-masing 

adalah sebagai berikut : 

 

def region_of_interest_01(image): 

    polygons = np.array 
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([[(0,360),(640, 360), (640, 300), (0, 300)]]) 

    mask = np.zeros_like(image) 

    cv2.fillPoly(mask, polygons, 255) 

    masked_image_01 = cv2.bitwise_and(image, 

mask) 

    return masked_image_01 

 
Gambar 7. Pembagian menjadi 3 Region of 

Interest 

Gambar 7 menunjukkan gambar yang terbagi dalam 

beberapa area dan menyisakan area yang berguna 

untuk pengujian dari sistem yang dirancang, sehingga 

diharapkan akan terdeteksi deret posisi garis di setiap 

Region of Interest yang diperlukan dalam prediksi 

posisi garis berikutnya. 

 

III.  HASIL DAN PEMBAHASAN 

Pengujian dilakukan dengan melibatkan 

perangkat yang telah dipersiapkan sebelumnya dalam 

satu kesatuan sistem, menggunakan gambar sebagai 

berikut: 

 
Gambar 8. Gambar untuk uji coba 1 

Gambar 8 adalah gambar untuk uji coba 1 yang 

merupakan lintasan lurus.

Deteksi garis dalam 3 Region of Interest 

Dengan menggunakan Code dibawah ini dan 

diterapkan pada masing-masing Region of Interest, 

 

def lines_01(croped_image_01): 

    left_fit_A = [] 

    right_fit_A = [] 

    xLA_list = [] 

    yLA_list = [] 

    xRA_list = [] 

    yRA_list = [] 

    linesA = cv2.HoughLinesP(croped_image_01, 2, 

np.pi / 180, 10, 10, 1) 

    if linesA is not None: 

        for line in linesA: 

            x1, y1, x2, y2 = line.reshape(4) 

            x1, y1, x2, y2 = int(x1), int(y1), int(x2), 

int(y2) 

            cv2.line(image, (x1, y1), (x2, y2), (0, 255, 0), 

5) 

            fit_A = (x1+x2)/2 

            if fit_A<250: 

                left_fit_A.append([x1, y1, x2, y2]) 

                xLA_list.append((x1+x2)/2) 

                yLA_list.append((y1+y2)/2) 

            if fit_A>350: 

                right_fit_A.append([x1, y1, x2, y2]) 

                xRA_list.append((x1+x2)/2) 

                yRA_list.append((y1+y2)/2) 

    XL1 = int(np.mean(xLA_list)) 

    YL1 = int(np.mean(yLA_list)) 

    XR1 = int(np.mean(xRA_list)) 

    YR1 = int(np.mean(yRA_list)) 

    xy1_01_left = [(x1, y1) for x1, y1, x2, y2, in 

left_fit_A] 

    xy1_01_right = [(x1, y1) for x1, y1, x2, y2 in 

right_fit_A] 

    return XL1, YL1, XR1, YR1, xy1_01_left, 

xy1_01_right 

 

maka akan didapatkan hasil sebagai berikut: 

 
Gambar 9. Hasil uji coba 1 
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Dari Gambar 9 terlihat ada 3 area yang terdeteksi, 

masing-masing dengan warna yang berbeda dan 

menunjukkan 3 kelompok berbeda yang dapat 

digunakan dalam melakukan prediksi dengan Kalman 

Filter. 

Hasil koordinar garis dari Gambar 9 dan dipisahkan 

hanya (x1, y1) menggunakan Code : 

 

xy1_01_left = [(x1, y1) for x1, y1, x2, y2, in 

left_fit_A] 

    xy1_01_right = [(x1, y1) for x1, y1, x2, y2 in 

right_fit_A] 

 

adalah sebagai berikut : 

[(54, 350), (55, 309), (37, 309), (55, 332), (40, 350), 

(37, 338), (38, 324), (37, 304), (36, 347)] 

[(588, 312), (608, 309), (593, 341), (608, 318), (610, 

332), (591, 332), (613, 352), (609, 327), (605, 340), 

(609, 353), (602, 354), (602, 341), (608, 308), (589, 

325), (610, 341), (605, 337), (609, 338), (602, 340), 

(588, 306), (613, 346), (612, 343)] 

Selanjutnya data tersebut akan digunakan sebagai 

posisi awal dalam Kalman Filter. 

 

Prediksi menggunakan Kalman Filter  

Setelah mengetahui koordinat garis sebelumnya, maka 

posisi selanjutnya dapat diprediksi. 

 

def next_pos(data): 

    positions = [] 

    for sub in data: 

        for item in sub: 

            positions.append(item) 

 

    kalman = cv2.KalmanFilter(4, 2)  # 4 state vars: x, 

y, dx, dy | 2 measurements: x, y 

    kalman.measurementMatrix = np.array([[1, 0, 0, 

0], 

                                         [0, 1, 0, 0]], np.float32) 

    kalman.transitionMatrix = np.array([[1, 0, 1, 0], 

                                        [0, 1, 0, 1], 

                                        [0, 0, 1, 0], 

                                        [0, 0, 0, 1]], np.float32) 

    kalman.processNoiseCov = np.eye(4, 

dtype=np.float32) * 0.03 

    kalman.statePre = np.array([[positions[0][0]], 

                                [positions[0][1]], 

                                [0], 

                                [0]], np.float32) 

    for pos in positions: 

        measured = np.array([[np.float32(pos[0])], 

[np.float32(pos[1])]]) 

        kalman.correct(measured) 

        prediction = kalman.predict()  

        x = prediction[0].item() 

        y = prediction[1].item() 

    print("x_prediction", x) 

    print("y_prediction", y) 

    cv2.circle(image, (int(x), int(y)), 8, (50, 150, 150), 

10) 

    return prediction 

 

hasilnya : 

x_prediction 44.111671447753906 

y_prediction 187.95159912109375 

x_prediction 602.7269897460938 

y_prediction 193.03851318359375 

 

Kemudian digambarkan seperti di bawah ini : 

 
Gambar 10. Hasil uji coba 1 (Kalman Filter) 

 

Gambar 10 terdapat lingkaran yang menunjukkan 

prediksi posisi berikutnya berdasarkan posisi dari 

koordinat garis yang terdeteksi. 

Uji coba selanjutnya dengan menggunakan gambar 

sebagai berikut : 

 

 
Gambar 11. Gambar uji coba 2 

 

Gambar 11 merupakan gambar uji coba 2 dengan 

lintasan yang tidak lurus. Dengan menggunakan Code 

yang sama, maka hasilnya adalah sama dengan hasil 

uji coba 1, yaitu terlihat 3 bagian/area yang terdeteksi 

dan menunjukkan 3 kelompok garis dan bisa 

digunakan dalam prediksi garis (posisi) selanjutnya 

menggunakan Kalman Filter. 
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Gambar 12. Hasil uji coba 2 

Gambar 12 menunjukkan hasil deteksi garis dari 3 

Region Of Interest yang berbeda. Hasil koordinar garis 

dari Gambar 12 dan dipisahkan hanya (x1, y1) 

menggunakan Code : 

 

xy1_01_left = [(x1, y1) for x1, y1, x2, y2, in 

left_fit_A] 

    xy1_01_right = [(x1, y1) for x1, y1, x2, y2 in 

right_fit_A] 

 

[(61, 335), (32, 306), (37, 352), (54, 303), (37, 327), 

(56, 310), (60, 345), (57, 313), (5, 320), (33, 308), (38, 

332), (5, 318), (10, 321), (36, 324), (52, 301), (29, 

300), (60, 333), (55, 306), (36, 318)] 

[(590, 316), (558, 311), (580, 308), (586, 343), (578, 

333), (556, 302), (582, 337), (552, 307), (583, 310), 

(621, 355), (551, 305), (588, 346), (571, 324), (619, 

352), (562, 300), (559, 302), (606, 333), (576, 332), 

(595, 320), (562, 308), (594, 356), (612, 342), (577, 

304), (579, 333), (565, 319), (585, 343), (618, 350), 

(553, 302), (576, 303), (593, 354)] 

 

Hasil prediksi adalah sebagai berikut : 

x_prediction 25.643701553344727 

y_prediction 232.5470428466797 

x_prediction 469.1783142089844 

y_prediction 218.18069458007812 

 

Kemudian digambarkan sebagai berikut : 

 
Gambar 13. Hasil uji coba 2 (Kalman Filter) 

 

Gambar 13 memperlihatkan hasil prediksi dari 

Kalman Filter tidak begitu presisi saat jalanan 

berbelok (terlihat dari posisi lingkaran yang tidak pada 

posisi seharusnya, secara visual garis yang terdeteksi 

tidak seimbang antara bagian kiri dan bagian kanan. 

 

IV.  KESIMPULAN 

Penggunaan beberapa Region of Interest, garis-

garis yang terdeteksi dapat dikelompokkan menjadi 

suatu deret posisi yang yang lebih terarah sesuai 

dengan arah pergerakan kendaraan. 

Hasil prediksi pada jalanan yang lurus lebih 

presisi dari pada di jalanan yang berbelok, dalam hal 

ini kemungkinan disebabkan lingkup pandang yang 

lebih terbatas dan kualitas gambar (image) yang 

kurang mendukung karena pada saat transformasi 

gambar akan berubah bentuk. 

Diperlukan penelitian lebih lanjut menggunakan 

peralatan yaitu kamera dengan posisi lebih luas dan 

semakin mendekati 90 derajat (bird’s view) maka 

kualitasnya akan semakin baik dan perlakuan data 

awal, misalnya diurutkan terlebih dahulu sebelum 

diprediksi dengan Kalman Filter. 
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