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ABSTRAK

Nama Mahasiswa : Muh. Shahid Setiawan
Judul Tugas Akhir : Deteksi dan Identifikasi Nomor Registrasi

Plat Kendaraan Indoneisa Berbasis Con-
volutional Neural Network (CNN)

Pembimbing : 1.Dr. Eko Mulyanto Yuniarno, ST., MT.
2.Reza Fuad Rachmadi, S.T., M.T.,
Ph.D. M.T.

Salah satu penerapan pengolahan citra ialah pendeteksian dan iden-
tifikasi nomor registrasi plat kendaraan atau biasa dikenal License
Plate Recognition (LPR). Diluar negeri, LPR telah diterapkan ke
berbagai sistem. Di Indonesia LPR sudah dikembangkan, namun
pengembangannya tidak dilakukan secara komperhensif sehingga
belum diterapkan ke berbagai sistem. Oleh karena itu dengan me-
manfaatkan Convolutional Neural Network, dibuatlah sebuah sis-
tem yang dapat mendeteksi dan mengidentifikasi nomor registrasi
plat kendaraan Indonesia yang akan diterapkan di pintu gerbang
kompleks perumahan. Proses training dilakukan menggunakan YO-
LOv3 dengan menggunakan 1200 dataset. Data tersebut dibagi
menjadi 888 image train dan 312 image test. Hasil training ter-
tinggi yang diperoleh sebesar 55.2% mAP. Kesalahan dalam detek-
si dan identifikasi nomor registrasi plat kendaraan Indonesia yaitu
paling rendah hanya 1,43%. Proses komputasi dalam deteksi dan
identifikasi untuk memproses 3668 frame rata-rata membutuhkan
0,585145763 tiap frame serta membutuhkan waktu 464,177 detik.

Kata Kunci: Deteksi, Identifikasi, License Plate Recognition (LPR),
You Only Look Once (YOLO), Convolutional Neural Network (CNN)
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ABSTRACT

Name : Muh. Shahid Setiawan
Title : Detection and Identification Indonesian Ve-

hicle License Plate Number based on Convo-
lutional Neural Network (CNN)

Advisors : 1. Dr. Eko Mulyanto Yuniarno, ST., MT.
2. Reza Fuad Rachmadi, S.T., M.T., Ph.D.
M.T.

One application of image processing is the detection and identifica-
tion of vehicle license plate numbers or commonly known as License
Plate Recognition (LPR). Overseas, LPR has been applied to vari-
ous systems. In Indonesia LPR has been developed, but its develo-
pment is not carried out in a comprehensive manner so it has not
been applied to various systems. Therefore by utilizing Convolutio-
nal Neural Network , a system can be made to detect and identify
Indonesian vehicle license plates number that will be implemented at
the gate of the housing complex. The training process is done using
YOLOv3 with 1200 datasets. The data is divided into 888 image
train and 312 image test. The highest training results obtained we-
re 55.2% mAP. The lowest Error in detection and identification of
Indonesian vehicle plates number is only 1.43 %. The computation
process in detection and identification to process 3668 frames requi-
res an average of 0.585145763 per frame and takes 464,177 seconds.

Keywords: Detection, Identification, License Plate Recognition
(LPR), You Only Look Once (YOLO), Convolutional Neural Ne-
twork (CNN)
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BAB 1

PENDAHULUAN

Penelitian ini dilatar belakangi oleh berbagai kondisi yang men-
jadi acuan. Selain itu juga terdapat beberapa permasalahan yang
akan dijawab sebagai luaran dari penelitian.

1.1 Latar belakang

Ilmu dan teknologi pengolahan citra merupakan suatu ilmu
yang bermanfaat dalam kehidupan. Pengolahan citra adalah sebu-
ah disiplin ilmu yang mempelajari tentang teknik-teknik mengolah
citra. Citra yang dimaksud disini adalah gambar diam berupa foto
maupun gambar bergerak [1]. Beberapa manfaat pengolahan ci-
tra ialah untuk mendapatkan informasi berupa objek apa saja yang
terdapat dalam sebuah gambar atau pendeteksian objek yang apa-
bila dengan mata sulit dilihat dengan jelas. Salah satu penerapan
pengolahan citra ialah pendeteksian dan identifikasi nomor regis-
trasi plat kendaraan atau biasa dikenal License Plate Recognition
(LPR). Di luar negeri, LPR telah diterapkan ke berbagai sistem[2]-
[3]. Di Indonesia LPR sudah dikemabgkan, namun pengembangan-
nya tidak dilakukan secara komperhensif. Salah satu permasalahan
untuk LPR kendaraan di Indonesia yaitu untuk tahap pendetek-
siannya. Meskipun sudah banyak pengembangan yang dilakukan
di luar negeri kita tidak dapat mengandalkannya karena struktur
plat nomor setiap negara berbeda-beda.Di Indonesia, LPR juga te-
lah dikembangkan[4]-[5]. Salah satu pengembangan LPR kendaraan
Indonesia yaitu dengan menggunakan metode K-Nearest Neighbor.
Input yang digunakan pada penelitian tersebut tidak menggunak-
an foto atau video kendaraan secara utuh untuk mendeteksi nomor
registrasi plat, tetapi hanya foto secara manual nomor registrasi
plat kendaraannya. Hasil tersebut juga tidak diuji coba dilapangan
sehingga tidak dapat diketahui apakah sistem tersebut bisa diim-
plementasikan atau tidak.

LPR dapat diterapkan ke berbagai sistem misalnya sebagai
access control kompleks perumahan yang memungkinkan hanya ken-
daraan penghuni yang dapat masuk kompleks. Access control pada
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kompleks perumahan di Indonesia masih dilakukan secara konven-
sional. Satpam kompleks perumahan harus terus berada pada lokasi
gerbang kompleks untuk membuka atau menutup serta mengawasi
kendaraan yang masuk melewati gerbang secara manual.

Berdasarkan uraian diatas, dibuatlah sebuah sistem secara kom-
perhensif yang dapat mendeteksi dan mengidentifikasi nomor regis-
trasi plat kendaraan Indonesia berbasis Convolutional Neural Ne-
twork (CNN) yang akan diterapkan di gerbang kompleks perumah-
an. CNN adalah pengembangan dari Multilayer Perceptron (MLP)
yang didesain untuk mengolah data dua dimensi. CNN termasuk
dalam jenis Deep Neural Network karena kedalaman jaringan yang
tinggi dan banyak diaplikasikan pada data citra[6].

1.2 Permasalahan

Permasalahan dalam tugas akhir ini adalah kurangnya pe-
ngembangan LPR di Indonesia secara komperhensif untuk mende-
teksi dan mengindetifikasi nomor registrasi plat kendaraan Indone-
sia serta belum dapat diterapkan ke berbagai sistem.

1.3 Tujuan

Tujuan dari tugas akhir ini adalah untuk mengembangkan se-
buah sistem secara komperhensif untuk mendeteksi dan menginde-
tifkasi nomor registrasi plat kendaraan Indonesia berbasis Convo-
lutional Neural Network yang dapat diterapkan di pintu gerbang
komplek perumahan agar nantinya sistem ini dapat dikembangkan
dan digunakan kedalam sistem lainnya.

1.4 Batasan masalah

Untuk memfokuskan permasalahan yang diangkat maka di-
lakukan pembatasan masalah. Batasan-batasan masalah tersebut
di antaranya adalah:

1. Kondisi nomor registrasi plat kendaraan Indonesia yang akan
dideteksi adalah menghadap ke arah depan kamera.

2. Metode yang digunakan untuk proses deteksi dan identifikasi
adalah Convolutional Neural Network (CNN).

3. Nomor registrasi plat kendaraan yang akan dideteksi dan di-
identifikasi adalah plat kendaraan roda 4 pribadi atau dinas
dengan ukuran yaitu 395x135 mm.
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4. Proses deteksi dan identifikasi nomor plat kendaraan Indone-
sia pada intensitas cahaya yang cukup.

5. Hanya dapat mengindentifikasi 1 nomor registrasi plat kenda-
raan Indoneisa dalam sebuah citra.

1.5 Sistematika Penulisan

Laporan penelitian tugas akhir ini tersusun dalam sistematika
dan terstruktur sehingga mudah dipahami dan dipelajari oleh pem-
baca maupun seseorang yang ingin melanjutkan penelitian ini. Alur
sistematika penulisan laporan penelitian ini yaitu:

1. BAB I Pendahuluan
Bab ini berisi uraian tentang latar belakang permasalahan,
penegasan dan alasan pemilihan judul, sistematika laporan,
tujuan, dan metodologi penelitian.

2. BAB II Tinjauan Pustaka
Bab ini berisi tentang uraian secara sistematis teori-teori yang
berhubungan dengan permasalahan yang dibahas pada pene-
litian ini. Teori-teori ini digunakan sebagai dasar dalam pene-
litian, yaitu informasi terkait License Plate Recognition, Con-
volutional Neural Network (CNN), dan teori-teori penunjang
lainya.

3. BAB III Desain dan Implementasi Sistem
Bab ini berisi tentang penjelasan-penjelasan terkait eksperi-
men yang akan dilakukan, langkah-langkah pengambilan da-
ta dan proses pendeteksian dan identifikasi nomor registrasi
plat kendaraan Indonesia. Guna mendukung itu digunaka-
nlah blok diagram atau workflow agar sistem yang akan dibu-
at dapat terlihat dan mudah dibaca untuk implementasi pada
pelaksanaan tugas akhir.

4. BAB IV Pengujian dan Analisis
Bab ini menjelaskan tentang hasil serta analisis yang dida-
patkan dari pengujian yang dilakukan.

5. BAB V Penutup
Bab ini merupakan penutup yang berisi kesimpulan yang di-
ambil dari penelitian dan pengujian yang telah dilakukan. Sar-
an dan kritik yang membangun juga dituliskan pada bab ini.
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Halaman ini sengaja dikosongkan
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BAB 2

TINJAUAN PUSTAKA

Demi mendukung penelitian ini, dibutuhkan beberapa teori
penunjang sebagai bahan acuan dan referensi. Dengan demikian
penelitian ini menjadi lebih terarah.

2.1 Related Work

Berikut akan dijelaskan mengenai beberapa penelitian yang
berelasi dengan tugas akhir ini.

2.1.1 Pengenalan Plat Nomor Kendaraan Indone-
sia enggunakan Principal Component Ana-
lysis dan Metode K-Nearest Neighbor

Tujuan dari penelitian yang dilakukan Rohimah[5] adalah un-
tuk pengenalan plat nomor kendaraan menggunakan Metode K-
Nearest Neighbor agar plat kendaraan yang melintas tersimpan di-
database. Penelitian ini terdiri dari beberapa tahapan yaitu mema-
sukkan input berupa image plat nomor kendaraan Indonesia yang
diambil dari webcam laptop, kemudian image tersebut di pre-processing
dengan melakukan resizing dan grayscale. Setelah itu image terse-
but akan di segmentasi dan di ekstraksi fitur sehingga dapat dikla-
sikfikasi menggunakan K-Nearest Neighbor agar plat nomor kenda-
raan tersebut dapat dikenali. Hasil pengujian telah dilakukan pada
aplikasi Deteksi Plat Kendaraan pada image menggunakan algori-
tma K-Nearest Neighbor, dapat diperoleh nilai akurasi dengan rata-
rata 92,86% dari 25 plat nomor kendaraan yang dikenali. Akurasi
yang diperoleh cukup bagus tetapi pengambilan input dengan kon-
disi ideal yaitu menggunakan latar belakang putih disekitar plat no-
morna, tidak diimplementasikan dilokasi. Karena apabila dilakukan
diimplementasikan dilokasi, akurasi yang diperoleh akan berkurang
karena salah satunya disebabkan oleh warna dari disekitar plat no-
mor sangat bervariasi sehingga sangat sulit atau tidak bisa untuk
mendeteksi plat nomor kendaraan tersebut.
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2.1.2 Deteksi Kendaraan Secara Real-Time Meng-
gunakan Metode YOLO Berbasis Android

Tujuan dari penelitian yang dilakukan Sri[7] adalah merancang
sebuah aplikasi deteksi kendaraan secara real-time berbasis android
menggunakan metode YOLO (You Only Look Once). Analisa yang
dilakukan menggunakan jumlah dataset sebanyak 200, 4 kelas, 10
batch, dan 200 epoch. Proses pelatihan dilakukan hingga 4.000 step,
dan penyimpanan checkpoint ke bentuk protobuf file dilakukan pada
step 800, 1.000, 1.200, 1.400, 1.600, 1.800, 2.000, 3.000, dan 4.000.
Hasil yang diperoleh yaitu kendaraan dapat dideteksi dengan nilai
akurasi 83.3% dari 5/6 objek yang dideteksi.

2.1.3 Aplikasi Tilang Dengan Pengenalan Plat No-
mor Kendaraan Dan Pelaku Pada Platform
Mobile

Tujuan dari penelitian yang dilakukan Ariasa[8], dkk adalah
membuat aplikasi berbasis android dengan menggunakan library
Leptonica yang berfungsi untuk memproses gambar hasil dari captu-
re kamera dan akan di-ekstrak menjadi teks menggunakan Library
Tesseract, kemudian hasil dari ektraksi tersebut akan dicocokkan
dengan data yang telah ada pada server. Jika info STNK tercatat
pada database maka polisi lalu lintas bisa melakukan penilangan di-
tempat. Hasil yang diperoleh yaitu dari 168 karakter, yang berhasil
dikenali berjumlah 137 karakter dan yang tidak dikenal berjumlah
31 karakter atau 81,54% dikenali dan 18,45% tidak dikenali. Hal
itu disebabkan kareana adanya kemiripan karakter satu sama lain,
seperti B dan 8, 2 dan Z, 1dan I, D dan 0, A dan 4. Selain itu
terdapat segmentasi yang tidak sempurna karena posisi plat nomor
kendaraan miring.

2.1.4 Implementasi Metode Convolutional Neural
Network Untuk Klasifikasi Tanaman Pada
Citra Resolusi Tinggi

Tujuan dari penelitian yang dilakukan Arrofiqoh[9], dkk ada-
lah untuk meneerapkan algoritma CNN dalam membedakan jenis
tanaman dengan memberikan label semantik dari objek jenis ta-
naman. Penelitian menggunakan 5 kelas jenis tanaman, yaitu kelas
tanaman padi, bawang merah, kelapa, pisang, dan cabai. Proses le-
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arning jaringan menghasilkan akurasi 100% terhadap data training
. Pengujian terhadap data validasi menghasilkan akurasi 93% dan
akurasi terhadap data tes 82%. Hasil penelitian tersebut menun-
jukkan bahwa penggunaan metode CNN berpotensi untuk pende-
katan pengenalan objek secara otomatis dalam membedakan jenis
tanaman sebagai bahan pertimbangan interpreter dalam menentuk-
an objek pada citra.

2.1.5 Deteksi Pengendara Sepeda Motor Menggu-
nakan Deep Convolutional Neural Networks

Tujuan dari penilitian yang dilakukan Limantoro[10], dkk ada-
lah memahami arsitektur CNN dengan hasil yang terbaik. Pada
penelitian tersebut, dash cam digunakan untuk merekam video di
jalan raya Surabaya pada siang hari atau cuaca cerah dengan resolu-
si 1080 HD. Video dengan warna RGB diekstrak menjadi beberapa
citra dan diberi label. Lalu, data citra dilatih dengan convolutional
neural networks menghasilkan bobot. Eksperimen yang dilakukan
adalah membagi arsitektur CNN menjadi tiga, yaitu kecil, sedang,
dan besar. Lalu, arsitektur CNN tersebut saling dibandingkan. Pa-
da hasil eksperimen, arsitektur CNN besar memiliki akurasi yang
tertinggi sebesar 93% dan f1-score sebesar 94,9%. Arsitektur CNN
yang kompleks dan besar cenderung memiliki peforma yang lebih
baik.

2.1.6 Pengembangan Deteksi Citra Mobil Untuk
Mengetahui Jumlah Tempat Parkir Meng-
gunakan Cuda Dan Modified Yolo

Tujuan dari penelitian yang dilakukan Jupriadi[11], dkk ada-
lah untuk mengetahui jumlah slot pada lahan parkir dengan akurat
sehingga memudahkan pengelola parkir. Selain itu sistem tersebut
juga dikembangkan agar waktu pencarian lahan parkir oleh peng-
guna parkir bisa sangat cepat. Sistem tersebut menggunakan pene-
rapan pemrograman GPU yang dikombinasi dengan Modified Yolo
(M-Yolo). GPU pada MYolo dibutuhkan untuk mengolah citra seka-
ligus mengolah data untuk mendeteksi citra mobil dan jumlah mobil
secara paralel. Hasil uji coba menunjukkan bahwa dengan menggu-
nakan GPU dibandingkan dengan CPU dapat mempercepat waktu
komputasi rata-rata sebesar 0,179 detik dengan rata-rata akurasi
sebesar 100
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2.1.7 Deteksi Jenis Mobil Menggunakan Metode
YOLO Dan Faster R-CNN

Tujuan dari penelitian yang dilakukan Shianto[12], dkk adalah
untuk melakukan identifikasi secara otomatis. Untuk identifikasi
gambar, salah satu metode yang terkenal adalah Faster R-CNN
yang cukup cepat dan tepat untuk melakukan identifikasi gambar.
Namun untuk ketepatannya masih belum maksimal. Metode lain
yang tersedia adalah YOLO dimana metode ini akan lebih cepat
dalam melakukan identifikasi. Penggunaan kedua metode dalam
arsitektur dibangun bertujuan untuk meningkatkan akurasi kebe-
naran identifikasi jenis mobil. Hasil uji coba menunjukkan bahwa
YOLO memiliki akurasi prediksi yang lebih rendah dari Faster R-
CNN, namun dapat memprediksi lebih akurat dari Faster RCNN.
Penambahan metode YOLO dapat menambah akurasi deteksi Fas-
ter R-CNN.

2.1.8 Pengembangan Aplikasi Android Untuk Pe-
ngenalan Citra Nomor Sertifikat Halal Mui
Dengan Library Tesseract Optical Character
Recognition

Tujuan dari penelitian yang dilakukan Muhtadii[13] adalah
membuat aplikasi yang dapat mengidentifikasi nomor sertifikat ha-
lal secara manual dan otomatis menggunakan citra. Untuk dapat
mengenali karakter pada sebuah citra akan digunakan sebuah sis-
tem Optical Character Recognition (OCR). OCR merupakan sistem
komputer yang dapat membaca karakter pada sebuah citra. Da-
ri sekian banyak sistem OCR yang ada,pada penelitian tersebut
menggunakan tesseract OCR karena tesseract memiliki tingkat aku-
rasi yang cukup besar yaitu diatas 94%. Hasil penelitian tersebut
adalah sebuah aplikasi android yang dapat mengidentifikasi nomor
sertifikat halal secara manual dan otomatis menggunakan citra.

2.1.9 Optical Character Recognition Untuk Detek-
si Pelat Mobil Dan Motor Kendaraan Pada
Kampus Teknik Gowa

Tujuan dari penelitian yang dilakukan Mansyur[14] adalah meng-
embangkan sistem yang mampu mengidentifikasi pelat nomor ken-
daraan dalam area kampus Teknik Unhas yang berada di Kabupaten
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Gowa melalui data video. Metode yang digunakan adalah Local Bi-
nary Pattern Cascade Classifier untuk mendeteksi pelat dan Optical
Character Recognition (OCR) untuk rekognisi teks pada pelat ken-
daraan dengan memanfaatkan aplikasi Matlab 2016a. Data video
yang diolah beresolusi 1280x720 pixel yang telah direkam menggu-
nakan static camera. Hasil penelitian tersebut menunjukkan bah-
wa tingkat akurasi pendeteksian dan rekognisi pelat kendaraan area
kampus Teknik Unhas mampu mencapai akurasi sebesar 80.9%. Da-
ri profiler matlab, untuk video riil berdurasi 10 detik, dibutuhkan
waktu proses selama 150 detik.

2.1.10 Citizen Id Card Detection using Image Pro-
cessing and Optical Character Recognition

Tujuan penelitian yang dilakukan Satyawan[15], dkk adalah
untuk mendeteksi kartu identitias elektronik menggunakan kombi-
nasi dari Image Processing dan Optical Character Recognition. Ha-
sil penelitian tersebut memperoleh akurasi 98% dari deteksi kartu
identitas menggunakan metode kombinasi tersebut. Penelitian ter-
sebut diterapakan dalam situs web yang digunakan oleh perusahaan
otomotif.

2.2 License Plate Recognition

License Plate Recognition (LPR) adalah modul perangkat ke-
ras dan perangkat lunak yang terintegrasi yang mengidentifikasi isi
pelat yaitu nomor identifikasi kendaraan dan menghasilkan urutan
karakter ASCII yang tepat. Pengenalan plat nomor kendaraan ber-
manfaat untuk mengenali identitas dari kendaraan. Pengenalan plat
nomor pada kendaraan tersebut dilakukan secara otomatis. Dari ci-
tra nomor plat yang tertangkap sistem akan mengenali karakter apa
saja yang terdapat pada citra[16].

2.3 Pengolahan Citra Digital
Pengolahan Citra Digital atau (Digital Image Processing) me-

rupakan sebuah disiplin ilmu yang mempelajari tentang teknik-teknik
dalam pengolahan citra. Arti citra sendiri adalah penelitian pada
suatu gambar statis yang berasal dari sensor vision bisa berupa
kamera ataupun webcam. Tetapi secara matematis, citra adalah
fungsi kontinu dengan intensitas cahaya pada bidang 2 dimensi. Ke-
mudian pengolahan citra digital agar bisa dikalkulasikan pada kom-
puter maka akan bersifat numerik dan diskrit. Sebuah citra digital
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dapat diwakili oleh sebuah matriks dua dimensi f(x,y) yang terdiri
dari M kolom dan N baris[1]. Citra juga tersusun dari sekumpulan
piksel yang memiliki koordinat f(x,y) dan amplitudo f(x,y). Fungsi
koordinat sendiri sebagai posisi piksel pada suatu citra, sedangkan
amplitudo mengacu pada intensitas warna pada citra. Dan besar-
nya nilai tingkat kecerahan tersebut juga dinamakan grayscale atau
tingkat keabuan suatu citra. Dan terdapat elemen pada pengolahan
citra digital salah satunya ruang warna, thresholding dan contour.

Dalam ilmu komputer, pemrosesan gambar digital adalah peng-
gunaan algoritma komputer untuk melakukan pemrosesan gambar
pada gambar digital. Sebagai subkategori atau bidang pemrosesan
sinyal digital, pemrosesan gambar digital memiliki banyak keung-
gulan dibandingkan pemrosesan gambar analog. Ini memungkinkan
jangkauan algoritma yang jauh lebih luas untuk diterapkan pada
data input dan dapat menghindari masalah seperti penumpukan
kebisingan dan distorsi sinyal selama pemrosesan. Karena gambar
didefinisikan lebih dari dua dimensi (mungkin lebih) pemrosesan
gambar digital dapat dimodelkan dalam bentuk sistem multidimen-
si.

2.3.1 Ruang Warna

Pada pengolahan warna gambar atau ruang warna ada bermacam-
macam model salah satunya adalah model rgb atau normalisasi
RGB. Pada color image ini masing-masing piksel memiliki warna
tertentu, warna tersebut adalah merah (Red), hijau (Green) dan
biru (Blue). Model pengolahan ini merupakan pengolahan warna
dengan menghitung persentase warna RGB dalam sebuah citra. De-
ngan menggunakan model ini, sebuah objek dengan warna tertentu
dapat dideteksi dan terbebas dari pengaruh perubahan intensitas
cahaya dari luar. Kelebihan dari RGB sendiri adalah paling mu-
dah dipahami dikarenakan warna-warna tersebut penyusun sinar
tampak. Kelemahan dari pengolahan warna model ini adalah ti-
dak dapat membedakan warna hitam dan putih[1]. Ruang warna
yang kedua yaitu ruang warna HSV (Hue, Saturation, Value). HSV
adalah sebuah ruang warna yang seringkali lebih natural terhadap
persepsi manusia terhadap warna. HSV merupakan hasil transfor-
masi dari ruang RGB sehingga komponen-komponennya merupakan
turunan dari ruang RGB dan sangat berkaitan.
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Hue (H) dari sebuah warna merujuk kepada kemurnian war-
na tersebut. Setiap variasi warna merah memiliki hue yang sama.
Dideskripsikan sebagai sebuah angka yang menentukan kemurnian
warna pada lingkaran warna. Lingkaran warna dibagi menjadi 6
bagian oleh warna primer beserta komplemennya. Saturation (S)
dari sebuah warna menunjukkan seberapa “putih” warna tersebut.
Semakin “putih” saturasinya, maka warna tersebut semakin tidak
pekat. Nilai saturasi ‘0’ berarti warna tersebut “putih”. Nilai ‘1’
berarti warna tersebut fully saturated. Value (V) dari sebuah war-
na menunjukkan seberapa gelap atau terang warna tersebut. Nilai
value ‘0’ berarti warna tersebut sangat gelap (hitam), sebaliknya,
nilai value ‘1’ maka warna tersebut sangat cerah.

2.3.2 Thresholding
Thresholding merupakan suatu teknik atau elemen pada pe-

ngolahan citra yang digunakan untuk mengubah citra grayscale atau
keabuan menjadi citra hitam putih. Kemudian proses thresholding
sendiri disebut dengan proses binerisasi. Karena dalam melakukan
thresholding hasil outputnya berupa citra biner. Thresholding me-
misahkan antara objek dengan background dalam suatu citra ber-
dasarkan pada perbedaan tingkat kecerahannya atau gelap terang
nya. terdapat 2 jenis threshold yaitu global thresholding dan adap-
tive thresholding.

2.3.2.1 Global Thresholding
Global thresholding merupakan proses thresholding dengan me-

nentukan threshold derajat keabuan terlebih dahulu. Setelah itu,
threshold akan diaplikasikan ke semua piksel pada suatu citra. Ar-
tinya, dalam satu citra, proses thresholding dilakukan secara me-
nyeluruh pada setiap piksel dengan threshold yang sama.

2.3.2.2 Adaptive Thresholding
Pada gambar dengan pencahayaan yang tidak merata, hasil

thresholding dengan metode global thresholding akan terlihat bu-
ruk. Misal, dilakukan thresholding pada sebuah dokumen dengan
pencahayaan yang tidak merata (sisi kanan lebih gelap). Global
thresholding bisa menyebabkan hasil thresholding pada sisi yang le-
bih gelap tersebut menjadi hitam, padahal pada sisi tersebut bi-
sa saja terdapat karakter tulisan. Karakter tersebut menjadi ti-
dak terbaca karena menyatu dengan warna backgroudnya. Dengan
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adaptive thresholding, hal ini bisa diatasi. Adaptive threshold seca-
ra statistik mengecek nilai intensitas piksel-piksel yang berdekatan
(local neighborhood) dengan suatu piksel acuan. Perhitungan ini
bisa dilakukan dengan menghitung nilai rata-rata, median, atau-
pun rata-rata dari nilai maksimum dan minimum dari piksel-piksel
yang berdekatan dan mengesetnya sebagai nilai threshold.

2.3.3 Kontur
Kontur adalah suatu proses Rangkaian pixel-pixel tepi yang

membentuk batas daerah (region boundary). Kontur dapat berupa
senarai tepi (edge list) atau berupa kurva. Senarai tepi merupakan
himpunan terurut piksel-piksel tepi. Representasi kontur ke dalam
kurva merupakan representasi yang kompak dan mangkus untuk
analisis citra. Misalnya, rangkaian piksel tepi yang membentuk ga-
ris dapat direpresentasikan hanya dengan sebuah persamaan garis
lurus. Representasi semacam ini menyederhanakan perhitungan se-
lanjutnya seperti arah dan panjang garis. Akan tetapi untuk dapat
mencari kontur diharuskan untuk melakukan thresholding terlebih
dahulu supaya hasil gambar yang akan diproses adalah biner. De-
teksi kontur ini sangat berguna dalam melokalisasi nomor registrasi
plat kendaraan pada proses pengolahan citra dalam sistem ini dan
menentukan region of interestnya sebab itu akan mempermudah da-
lam pencarian letak dari nomor registrasi plat kendaraan tersebut.

2.4 Deep Learning

Deep Learning (DL) adalah salah satu bidang yang muncul
dari penelitian Machine Learning (ML). Deep Learning merupakan
sebuah metode implementasi machine learning yang bertujuan me-
niru cara kerja otak manusia menggunakan artificial neural network
atau jaringan saraf buatan. Deep Learning memungkinkan model
komputasi yang tersusun dari beberapa lapisan pemrosesan untuk
mempelajari representasi dari data dengan berbagai level abstraksi.
Deep Learning menemukan struktur sulit yang terdapat dalam kum-
pulan data yang besar dengan menggunakan algoritma backpropa-
gation. Struktur yang didapatkan menunjukan parameter internal
yang harus diubah oleh mesin agar dapat menghitung representasi
di setiap layer berdasarkan representasi dari layer sebelumnya[17].

Deep Learning melakukan pendekatan dalam penyelesaian ma-
salah dengan menggunakan konsep hierarki. Dengan konsep terse-
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but, komputer mampu mempelajari sebuah konsep yang kompleks
dengan menggabungkan konsep-konsep yang lebih sederhana[18].

2.5 Convolutional Neural Network

Convolutional Neural Network (CNN) adalah variasi dari Mul-
tilayer Perceptron yang terinspirasi dari jaringan saraf manusia.
Pemberian nama convolutional neural network mengindikasikan bah-
wa jaringan tersebut menggunakan operasi matematika yang dise-
but konvolusi. Konvolusi sendiri adalah sebuah operasi linier. CNN
merupakan pengembangan dari artificial neural network yang saat
ini diklaim sebagai model terbaik untuk memecahkan masalah sepu-
tar object recognition dan detection. CNN termasuk dalam kategori
Supervised Learning dimana dilakukan proses pembelajaran (lear-
ning) terhadap komputer menggunakan masukan data latih yang
telah diberi label.

Secara teknis, CNN adalah arsitektur yang bisa di training
dan terdiri dari beberapa tahap. Input dan output dari masingma-
sing tahap berupa array yang disebut feature map atau peta fitur.
Output dari masing-masing tahap adalah feature map hasil pengo-
lahan dari semua lokasi pada input. Struktur CNN dibangun dari
tiga jenis layer utama yaitu convolution layer, pooling layer, dan
activation function[19].

2.5.1 Convolutional Layer

Convolutional Layer adalah bagian dari tahap pada arsitek-
tur CNN. Tahap ini melakukan operasi konvolusi pada output dari
layer sebelumnya. Layer tersebut adalah proses utama yang men-
dasari jaringan arsitektur CNN. Konvolusi adalah istilah matematis
dimana pengaplikasian sebuah fungsi pada output fungsi lain seca-
ra berulang. Operasi konvolusi merupakan operasi pada dua fungsi
argumen bernilai nyata. Operasi ini menerapkan fungsi output seba-
gai Feature Map dari input citra[21]. Convolutional layer biasanya
dijadikan layer pertama pada feature learning arsitektur CNN. Pa-
da 2.1 ukuran convolutional layer adalah 7x7x3. Panjang 7 pixels,
tinggi 7 pixels dan tebal 3 channel.

Ketiga filter ini akan digeser keseluruh bagian dari citra. Seti-
ap pergeseran akan dilakukan operasi dot product antara input dan
nilai dari filter tersebut sehingga menghasilkan sebuah output atau
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Gambar 2.1: Convolutional Layer[20].
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biasa disebut sebagai activation map atau feature map. Parameter
yang menentukan berapa jumlah pergeseran filter disebut ”Stride”.
Jika nilai stride adalah 1, maka convolutioal filter akan bergeser se-
banyak 1 pixels secara horizontal lalu vertical. Semakin kecil stride
maka akan semakin detail informasi yang akan didapatkan dari se-
buah input, namun membutuhkan proses komputasi yang lebih jika
dibandingkan dengan stride yang besar. Perlu diperhatikan bahwa
dengan menggunakan stride bernilai kecil tidak selalu akan menda-
patkan performa yang bagus

Padding atau Zero Padding adalah parameter yang menentuk-
an jumlah pixels (berisi nilai 0) yang akan ditambahkan di setiap
sisi dari input. Dimensi output dari convolutional layer selalu lebih
kecil dari inputnya (kecuali penggunaan 1x1 filter jumlah dengan
stride 1). Output ini akan digunakan kembali sebagai input da-
ri convolutional layer selanjutnya, sehingga informasi akan banyak
yang terbuang. Dengan menggunakan padding dapat mengatur di-
mensi output agar tetap sama seperti dimensi input atau setidaknya
tidak berkurang secara drastis, sehingga penggunaan convolutional
layer yang lebih dalam dapat menghasilkan lebih banyak features
yang di-extract [20].

2.5.2 Pooling Layer

Pooling layer terdapat setelah convolutional layer. Terdiri dari
sebuah filter dengan ukuran dan stride tertentu yang akan berge-
ser pada seluruh activation map. Fungsi dari pooling ini adalah
untuk mereduksi input secara spasial (mengurangi jumlah parame-
ter) dengan operasi down-sampling. Dalam pooling layer terdapat
dua macam pooling yang biasa digunakan yaitu average pooling dan
maxpooling. Nilai yang diambil pada average pooling adalah nilai
rata-rata, sedangkan pada max-pooling adalah nilai maksimal. La-
pisan pooling yang dimasukkan diantara lapisan konvolusi secara
berturut-turut dalam arsitektur model CNN dapat secara progre-
sif mengurangi ukuran volume output pada feature map, sehingga
mengurangi jumlah parameter dan perhitungan di jaringan, untuk
mengendalikan overfitting [21]. Berdasarkan Gambar 2.2 menunjuk-
an proses dari max-pooling. Output dari proses pooling adalah se-
buah matriks dengan dimensi yang lebih kecil dibandingkan dengan
dimensi citra awal. Lapisan pooling tersebut akan beroperasi pa-
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Gambar 2.2: Pooling Layer[20].

da setiap irisan kedalaman volume input secara bergantian. Jika
dilihat dari Gambar 2.2 operasi max-pooling menggunakan ukur-
an filter 2x2. Masukan pada proses tersebut berukuran 4x4, dari
masing-masing 4 angka pada input operasi tersebut diambil nilai
maksimalnya kemudian dilanjutkan membuat ukuran output baru
menjadi ukuran 2x2[21].

2.5.3 Activation Function

Activation function atau fungsi aktivasi merupakan sebuah no-
de yang ditambahkan di akhir output dari setiap neural network.
Fungsi aktivasi juga dikenal sebagai transfer function yang diguna-
kan untuk menentukan output dari neural network. Fungsi aktivasi
dibagi menjadi dua tipe yaitu linier dan non-linier. Pada arsitektur
CNN, fungsi aktivasi terletak pada perhitungan akhir output featu-
re map, sesudah proses perhitungan konvolusi atau pooling, untuk
menghasilkan suatu pola fitur. Beberapa macam fungsi aktivasi
yang sering digunakan dalam penelitian antara lain fungsi sigmoid,
tanh, dan Rectified Liniear Unit (ReLU).

2.6 K-Nearest Neighbor

K-Nearest Neighbor (KNN) adalah metode yang digunakan un-
tuk melakukan klasifikasi terhadap suatu objek berdasarkan k buah
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data yang dilatih dengan jarak paling dekat dengan objek tersebut.
Syarat nilai k adalah tidak boleh lebih besar dari jumlah data latih,
dan nilai k harus ganjil dan lebih dari satu[22]. Klasifikasi dilakukan
tanpa menggunakan model tetapi hanya berdasarkan memori. Al-
goritma K-Nearest Neighbour menggunakan klasifikasi ketetanggaan
sebagai prediksi terhadap data baru. Pada fase training, algoritma
ini hanya melakukan penyimpanan vektor-vektor fitur dan klasifika-
si data training sampel. Pada fase klasifikasi, fitur-fitur yang sama
dihitung untuk testing data (klasifikasinya belum diketahui). Jarak
dari vektor yang baru terhadap seluruh vektor training sampel di-
hitung, dan sejumlah k buah yang paling dekat diambil. Titik yang
baru klasifikasinya diprediksikan termasuk pada klasifikasi terba-
nyak dari titik-titik tersebut[23].

Nilai K yang terbaik untuk algoritma ini tergantung pada data,
secara umum nilai K yang tinggi akan mengurangi efek pada kla-
sisifikasi. Namun membuat batasan antara setiap klasifikasi men-
jadi lebih kabur sehingga nilai K yang bagus dapat dipilih dengan
optimasi parameter. Contohnya dengan menggunakan crosvalida-
tion, dimana klasifikasi diprediksikan berdasarkan data pembela-
jaran yang paling dekat. Cara kerja berdasarkan jarak minimum
dari data baru terhadap K tetangga terdekat yang telah ditetapk-
an. Setelah diperoleh K tetangga terdekat, prediksi kelas dari data
baru akan ditentukan berdasarkan mayoritas K tetangga terdekat.
Data untuk K-Nearest Neighbour terdiri dari beberapa atribut Xi
yang akan digunakan untuk mengklasifikasikan Y. Data dapat ber-
upa data ordinal, nominal sampai dengan skala kuantitatif, namun
dalam penelitian ini data yang digunakan adalah biner (nominal)
Y.

2.7 You Only Look Once

You Only Look Once (YOLO) merupakan sistem pendeteksi
objek berbasis convolutional neural network. Berbeda dari sistem
pendeteksi objek pada umumnya yang memiliki proses yang kom-
pleks untuk melakukan pendeteksian, YOLO menggantikan keselu-
ruhan proses tersebut dengan melakukan deteksi dengan menggu-
nakan single neural network sehingga dapat mendeteksi objek de-
ngan sangat cepat dan akurat. Secara umum, proses pendeteksian
yang dilakukan oleh YOLO terbagi ke dalam tiga langkah utama

17



Gambar 2.3: Sistem Pendeteksian YOLO[24].

sebagaimana yang ditunjukkan oleh Gambar 2.3, yaitu mengubah
ukuran citra menjadi 448×448 piksel, lalu menjalankan single convo-
lutional network pada citra, dan terakhir melakukan threshold pada
hasil deteksi berdasarkan pada confidence score yang didapatkan
oleh model.

YOLO mendeteksi objek dengan menggunakan unified model
dimana sebuah single convolutional network memprediksi bebera-
pa bounding boxes (kotak pembatas) serta probabilitas kelas di da-
lam kotak-kotak tersebut secara bersamaan. Pertama-tama, sistem
YOLO membagi citra input ke dalam grid S × S. Jika pusat da-
ri sebuah objek jatuh di dalam salah satu sel grid, maka sel grid
itu bertanggung jawab untuk mendeteksi objek tersebut. Setiap sel
grid memprediksi bounding boxes B dan confidence score dari tiap
bounding box tersebut. Confidence score merefleksikan seberapa ya-
kin dan akurat model bahwa terdapat sebuah objek di dalam kotak
tersebut. Setiap bounding box terdiri dari 5 prediksi: x, y, w , h,
dan confidence. Koordinat (x, y) mewakili pusat dari kotak rela-
tif ke batas sel grid. (w, h) atau lebar dan tinggi mewakili pusat
dari kotak relatif ke gambar. Dan terakhir adalah confidence yang
mewakili Intersection over Union (IoU) antara kotak prediksi dan
kotak ground-truth. Setiap sel grid juga memprediksi probabilitas
kelas C. Probabilitas dikondisikan pada sel grid yang memuat objek
dan hanya satu kelas probabilitas yang dideteksi per sel grid tan-
pa memperhitungkan jumlah bounding boxes B. Ketika melakukan
pendeteksian, probabilitas kelas dikalikan dengan confidence pada
kotak prediksi sesuai dengan persamaan 2.1.
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Pr(Classi|Object)× Pr(Object)×truth IOUpred (2.1)

Atau yang dapat disederhanakan menjadi persamaan 2.2.

Pr(Classi)×truth IOUpred (2.2)

Dari persamaan 2.2 didapatkan confidence score dari kelas
yang spesifik. Skor tersebut menyimpan probabilitas dari kelas yang
muncul di dalam kotak dan seberapa baik kotak prediksi tersebut
menyesuaikan objek. Keseluruhan proses pendeteksian objek ini
divisualisasikan oleh Gambar 2.4

Terdapat beberapa keuntungan dari penggunaan unified mo-
del pada YOLO. Pertama, pendeteksian dapat dilakukan dengan
sangat cepat karena tidak menggunakan proses yang kompleks. Ke-
dua, YOLO melihat citra secara global sehingga dapat mengurangi
background error yang terjadi ketika pendeteksian dilakukan dengan
menggunakan sliding windows dan region proposal seperti yang di-
gunakan pada pendeteksi objek lain.

Arsitektur YOLO terdiri dari dua bagian, 24 convolution layer
pada awal jaringan yang berfungsi untuk melakukan ekstraksi fitur
dari citra dan dua 2 fully connected layer yang berfungsi untuk me-
lakukan prediksi probabilitas dan koordinat. Jaringan penuh YOLO
ditunjukkan oleh Gambar 2.5. Meskipun sudah mampu melakukan
pendeteksian dengan cepat dibandingkan dengan sistem yang lain,
YOLO masih memiliki beberapa kekurangan. YOLO memberikan
batasan spasial yang kuat pada prediksi bounding box karena seti-
ap sel grid hanya dapat memprediksi dua bounding boxes dan satu
kelas saja. Batasan ini membatasi jumlah objek yang dapat dipre-
diksi oleh YOLO, khususnya benda-benda kecil yang muncul secara
berkelompok seperti kawanan burung. Selain itu YOLO juga ma-
sih mengalami kesulitan dalam menyesuaikan ukuran bounding box
dengan objek yang diprediksi karena arsitektur YOLO memiliki be-
berapa downsampling layer yang menurunkan kualitas dari citra
input [24]. Namun, YOLO terus mengalami perkembangan menjadi
YOLOv2 (YOLO9000) dan yang terbaru adalah YOLOv3, dimana
performa yang dihasilkan semakin meningkat seiring dengan ber-
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Gambar 2.4: Proses Pendeteksian Objek YOLO[24].

kembangnya metode ini.

2.8 Optical Character Recognition

Optical Character Recognition (OCR) adalah proses konversi
gambar huruf menjadi karakter ASCII yang dikenali oleh kompu-
ter. Gambar huruf yang dimaksud dapat berupa hasil scan doku-
men, hasil print-screen halaman web, hasil foto, dan lain-lain[25].
Dalam pemrosesan OCR, gambar atau bitmap yang dipindai diana-
lisis untuk area terang dan gelap untuk mengidentifikasi setiap huruf
alfabet atau digit angka. Ketika sebuah karakter dikenali, itu dikon-
versi menjadi kode ASCII. Papan sirkuit khusus dan cip komputer
yang dirancang khusus untuk OCR digunakan untuk mempercepat
proses pengenalan.

Teknik ini seperti kombinasi dari mata dan otak manusia. Se-
buah mata dapat melihat sebuah teks dari gambar tetapi sebenarnya
otak yang memproses dan mengolah teks tersebut sehingga dapat
dibaca oleh mata. Dalam pengembangan OCR terdapat beberapa
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masalah, diantaranya yang pertama adalah terdapat sedikit perbe-
daan antara beberapa huruf dengan angka yang sulit dibedakan.
Contohnya antara angka 0 dengan huruf o. Faktor kedua yaitu fak-
tor cahaya dalam citra yang mempersulit sistem dalam mengenali
huruf[26].
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BAB 3

DESAIN DAN IMPLEMENTASI
SISTEM

3.1 Desain Sistem

Tugas akhir ini bertujuan untuk mendeteksi dan mengidentifi-
kasi nomor registrasi plat kendaraan Indonesia berbasis Convolutio-
nal Neural Network (CNN). Proses kerja dari sistem ini ditunjukkan
pada Gambar 3.1.

Berdasarkan Gambar 3.1, proses pertama yang dilakukan ada-
lah deteksi nomor registrasi plat kendaraan Indonesia. Tujuan da-
ri deteksi tersebut adalah untuk mengetahui posisi atau letak no-
mor registrasi plat kendaraan Indonesia dalam sebuah citra. Untuk
mencapai hal tersebut, diperlukan pembuatan dataset. Tujuan dari
pembuatan dataset adalah untuk mempersiapkan data berupa plat

Gambar 3.1: Blok Diagram Sistem Deteksi dan Identifikasi Nomor Re-
gistrasi Plat Kendaraan Indonesia.
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nomor yang akan dilatih. Data yang telah diambil kemudian dibe-
rikan label atau anotasi berupa ground-truth bounding box yang me-
nunjukkan dimana posisi nomor registrasi plat nomor serta kelasnya.
Karena data yang diambil masih cukup kurang, maka dilakukan au-
gmentasi data untuk meningkatkan jumlah dataset. Training dan
pendeteksi nomor registrasi plat kendaraan Indonesia yang diguna-
kan pada penelitian ini berbasis CNN, yaitu You Only Look Once
(YOLO). Hasil training yang diperoleh berupa weights dan hasil
tersebut digunakan untuk mendeteksi nomor registrasi plat kenda-
raan Indonesia. Proses kedua yaitu Identifikasi. Untuk mengiden-
tifikasi hasil dari deteksi tersebut, perlu dilakukan Pre-Processing
terlebih dahulu. Pre-Processing yang digunakan yaitu Perspective
Transform, invers warna, Gaussian Adapative Threshold, resize, dan
border. Hasil dari pre-processing tersebut akan disegmentasi pada
masing-masing karakter pada nomor registrasi plat kendaraan dan
karakternya akan direkognisi.

3.2 Alur Kerja

1. Pembuatan Dataset.
2. Training.
3. Deteksi.
4. Identifikasi.

3.3 Pembuatan Dataset

Pada pembuatan dataset, dilakukan pengambilan data dengan
cara foto secara langsung, pengambilan gambar dari internet baik
berupa gambar maupun video. Agar dataset tersebut dapat dilatih
menggunakan YOLO, data tersebut perlu diberi label dan juga perlu
dilakukan augmentasi untuk meningkatkan jumlah dataset. Gambar
3.2 adalah proses pembuatan dataset.

3.3.1 Pelabelan Objek

Tahap pelabelan atau anotasi objek merupakan proses pembe-
rian informasi berupa kelas dan posisi dari nomor registrasi plat
kendaraan yang akan dideteksi. Dari dataset yang didapatkan,
dilakukan pelabelan satu per satu sehingga didapatkan koordinat
ground-truth bounding box yang akan dibandingkan dengan predi-
cted bounding box. Dari kedua jenis bounding box yang ada, akan
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Gambar 3.2: Diagram Alir Pembuatan Dataset.

didapatkan nilai Intersection over Union (IoU) berdasarkan dari
perbandingan kedua bounding box tersebut. Proses pelabelan boun-
ding box dilakukan satu per satu secara manual pada tiap gambar
yang terdapat nomor registrasi plat kendaraan Indonesia di dalam-
nya. Informasi mengenai label yang telah dibuat kemudian disimpan
dalam bentuk file TXT.

3.3.2 Augmentasi Dataset

Tahap augmentasi dataset merupakan proses penambahan da-
taset agar dataset yang diperoleh bisa menjadi lebih banyak tan-
pa perlu mengambil data secara langusng. Dari dataset yang te-
lah didapatkan, data tersebut akan disalin dan kemudian dilakukan
translation, rotation, shear, scale, reflection, HSV saturation, HSV
intesity.
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Gambar 3.3: Deteksi Plat Nomor Kendaraan Indonesia menggunakan
YOLO.

3.4 Training dan Deteksi Menggunakan YOLO

Pada tahap ini dataset yang telah dilabeli dan diaugmentasi
akan dilatih sehingga membentuk sebuah pola yang hasilnya ber-
bentuk Bobot. Bobot tersebut akan digunakan untuk mengenali
objek dalam citra. Training yang digunakan berbasis CNN yaitu
You Only Look Once (YOLO). Perangkat yang digunakan dalam
proses training tersebut menggunakan Google Colabs. YOLO yang
digunakan yaitu Yolov3 dengan jumlah 3 kelas.

Proses deteksi dilakukan dengan menggunakan program yang
telah dibuat sebelumnya dan kemudian dilakukan pengubahan pa-
rameter serta penambahan kode agar dapat digunakan ke tahap
selanjutnya. Pada tahap ini, citra baik berupa gambar atau video
digunakan sebagai input yang kemudian dilewatkan sistem berba-
sis CNN, yaitu YOLO. Output dari proses pendeteksian berupa
confidence, nama kelas, serta posisi koordinat bounding box da-
ri nomor registrasi plat kendaraan Indonesia yang terdeteksi oleh
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sistem. Koordinat bounding box tersebut akan digunakan untuk
mengidentifikasi citra tersebut. Gambar 4.4 adalah proses deteksi
nomor registrasi plat kendaraan Indonesia menggunakan YOLO.

3.4.1 Pengolahan Input

YOLO membutuhkan input gambar dengan ukuran piksel de-
ngan kelipatan 32 untuk mendeteksi objek. Semakin besar ukuran
gambar, maka semakin akurat pula hasil pendeteksian yang dida-
patkan. Namun, semakin besar ukuran input gambar akan mem-
buat proses komputasi menjadi lebih lambat. Hal ini juga berlaku
sebaliknya, apabila input citra yang diberikan semakin kecil ma-
ka hasil pendeteksian semakin berkurang akurasinya, namun proses
komputasi akan berjalan dengan lebih cepat. Oleh sebab itu, ukur-
an piksel input untuk melakukan training dan deteksi ditentukan
berdasarkan perangkat yang digunakan untuk melakukan komputa-
si.

YOLO juga membutuhkan pengaturan nilai batch size. Batch
size adalah jumlah sampel data yang disebarkan ke Neural Network.
Contoh: jika terdapat 100 dataset dan batch size adalah 5, maka
algoritma ini akan menggunakan 5 sampel data pertama dari 100
data yang dimiliki (ke1, ke2, ke3, ke4, dan ke5) lalu disebarkankan
atau dilatih oleh Neural Network sampai selesai kemudian meng-
ambil kembali 5 sampel data kedua dari 100 data (ke6, ke7, ke8,
ke9, dan ke10), dan begitu seterusnya sampai 5 sampel data ke 20
(100/5=20 ). Semakin tinggi nilai batch size yang digunakan, maka
proses training akan berlangsung semakin cepat. Nilai tertinggi ba-
tch size yang digunakan berdasarkan kelipatan 2 dari nilai VRAM
perangkat yang digunakan untuk melakukan training. Misalnya ni-
lai VRAM perangkat yang dimiliki adalah 8gb, maka nilai batch size
terbesar adalah 16.

Untuk dapat mengenal object yang akan dideteksi, YOLO per-
lu mengetahui nama dan jumlah kelas yang akan ditraining dan di-
deteksi. Setelah itu, YOLO juga membutuhkan pengaturan nilai
filters size. Filters size adalah berapa banyak informasi yang dapat
diperoleh ketika memproses layer. Nilai filter size didapatkan dari 4
box coordinates, 1 object confidnence dan nilai n yaitu jumlah kelas
kemudian dikalikan 3 nilai anchors atau dapat dilihat dalam persa-
maan 3.1. Nilai anchors adalah rasio nilai bounding boxes dengan
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height dan weight dari beberapa data yang akan ditraining. Apabila
jumlah kelas adalah 3, maka nilai filters adalah 24.

[4 + 1 + n] ∗ 3 = 15 + 3 ∗ n (3.1)

3.4.2 Feature Extraction dan Object Classification
YOLOv3 menggunakan feature extraction yang bernama Dark-

net53, yang memiliki 53 layer yang telah dilatih di ImageNet. Untuk
tugas pendeteksian, ditambahkan lagi 53 layer ke dalam jaringan,
sehingga terdapat 106 layer yang mendasari arsitektur convolutio-
nal dari YOLOv3. Hal ini menyebabkan proses pendeteksian lebih
lambat, namun memberikan hasil yang lebih akurat. Gambar 3.4
menunjukkan susunan layer dari Darknet53.

Sedangkan untuk prediksi kelasnya, YOLO generasi awal meng-
gunakan fungsi softmax yang menghitung probabilitas setiap kelas
target dari semua kemungkinan kelas target. Namun pada YOLOv3
digunakan multilabel classification pada setiap objek yang terdetek-
si pada gambar. Hal ini dilakukan karena fungsi softmax hanya
memberikan satu kelas saja pada objek yang dideteksi. Sedangk-
an pada multilabel classification, setiap skor kelas diprediksi dengan
menggunakan logistic regression dan threshold untuk memprediksi
beberapa label dari suatu objek. Kelas yang memiliki skor lebih
tinggi dari threshold akan menjadi kelas yang diberikan kepada ob-
jek yang dideteksi.

3.4.3 Pengolahan Output
YOLO menghasilkan prediksi berupa koordinat bounding box

(tx, ty, tw, th), confidence, dan class probability. Confidence meru-
pakan tingkat keyakinan ada atau tidaknya objek pada gambar,
sedangkan class probability merupakan jenis kelas dari objek yang
terdeteksi. YOLO membuat bounding box pada lokasi feature map
dengan menggunakan logistic activation sigmoid. Pengolahan boun-
ding box dari hasil deteksi diilustrasikan pada Gambar 3.5. Dimana
(cx, cy) merupakan lokasi dari grid. (bx, by) merupakan lokasi bo-
unding box yang didapatkan dari lokasi (cx, cy) dengan hasil fungsi
sigmoid dari tx dan ty, (pw, ph) merupakan anchor box yang dida-
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Gambar 3.4: Susunan Layer Darknet53[27].
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Gambar 3.5: Prediksi Lokasi Bounding Box [27].

patkan dari proses clustering, sedangkan (bw, bh) merupakan dimen-
si akhir dari bounding box yang didapatkan dari perkalian anchor
box (pw, ph) dengan (tw, th). Semua perhitungan tersebut dapa di-
lihat pada persamaan 3.2, persamaan 3.3, persamaan 3.4, dan per-
samaan 3.5

bx = σ(tx) + cx (3.2)

by = σ(ty) + cy (3.3)

bw = pwe
tw (3.4)
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bh = phe
th (3.5)

Agar tidak terdapat bounding box yang berulang pada objek
yang sama dan untuk menghindari terjadinya kesalahan deteksi,
maka digunakan logistic regression, yang bernilai 1 jika terdapat
predicted bounding box yang tumpang tindih dengan ground-truth
object lebih baik daripada predicted bounding box yang lain. Jika
terdapat predicted bounding box yang tidak memiliki nilai confiden-
ce yang baik namun tumpang tindih dengan ground-truth object
dan memenuhi syarat threshold, yaitu 0.5, maka prediksi tersebut
akan diabaikan. Hanya terdapat satu predicted bounding box yang
digunakan untuk setiap ground-truth object yang ada.

Pada pengembangan YOLO terbaru, yaitu YOLOv3, jika input
gambar yang diberikan sebesar 416 × 416, maka dihasilkan output
dalam tiga skala dalam ukuran dimensi 13×13, 26×26, dan 52×52
piksel. Dari perbedaan skala tersebut, YOLOv3 dapat menghasilk-
an predicted box sebanyak 10,647 kotak. Hal ini dapat dilakukan
karena YOLOv3 melakukan deteksi dengan cara mengaplikasikan
kernel 1 × 1 pada feature map pada tiga ukuran yang berbeda di
tiga tempat yang berbeda pada jaringan. Bentuk dari kernel de-
teksi tersebut dapat dilihat pada persamaan 3.6. Dimana B adalah
jumlah bounding box yang dapat diprediksi oleh feature map, angka
5 mewakili 4 bounding box dan 1 object confidence, dan C adalah
jumlah kelas.

1× 1× (B × (5 + C)) (3.6)

Hasil dari pendeteksian kemudian dibandingkan dengan ground-
truth bounding box yang telah diberikan sebelumnya pada proses pe-
labelan. Perbandingan ini dilakukan dengan cara menghitung nilai
Intersection over Union (IoU) atau nilai overlap antara ground-truth
bounding box dan predicted bounding box yang dapat dituliskan pada
persamaan 3.7.

IoU =
AO

AU
(3.7)
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Apabila nilai IoU dari kedua bounding box tersebut bernilai
lebih dari threshold yang ditentukan dalam penelitian ini, yaitu 0.5,
maka hasil pendeteksian tersebut dianggap benar. Sebaliknya, apa-
bila ternyata nilai IoU yang didapatkan kurang dari 0.5, maka hasil
pendeteksian tersebut dianggap salah. Dari hasil penghitungan IoU
didapatkan nilai True Positive, False Positive, dan False Negative
yang digunakan untuk mencari nilai precision dan recall dari ha-
sil pendeteksian. Nilai precision dan recall yang diperoleh dengan
menggunakan persamaan 3.8 dan 3.9.

P =
TP

TP + FP
(3.8)

R =
TP

TP + FN
(3.9)

Nilai tersebut kemudian digambarkan ke dalam sebuah ku-
rva yang dinamakan precision-recall curve. Nilai Average Precision
(AP) sendiri didapatkan dari hasil penghitungan area di bawah ku-
rva dari tiap kelas yang terdeteksi oleh sistem kemudian dari hasil
tersebut diperoleh nilai mean Average Precision (mAP) . Nilai mAP
adalah metrik evaluasi yang mengukur keakuratan dari sebuah pen-
deteksi objek dalam melakukan proses pendeteksian. Nilai mAP di-
peroleh dari rata-rata nilai Average Precision (AP) dari tiap kelas
objek.

3.5 Identifikasi Karakter

Untuk mengidentifikasi karakter, diperlukan hasil deteksi pada
karakter awal dan karakter akhir pada nomor registrasi plat ken-
daraan. Apabila terdapat kesalahan pada deteksi, maka nomor
registrasi plat tidak bisa diidentifikasi. Hasil deteksi tersebut ak-
an dilakukan Pre-processing. Pre-processing adalah sebuah proses
memanipulasi citra untuk mendapatkan fitur penting yang dapat
digunakan sebagai indikator dalam proses rekognisi pada citra ya-
itu citra atau gambar nomor registrasi plat kendaraan Indonesia
yang telah dideteksi menggunakan YOLO. Terdapat beberapa ta-
hap Pre-processing yang digunakan yaitu Perspective Transform,
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Gambar 3.6: Diagram Alir Identifkasi Karakter.
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invers warna, Gaussian Adaptive Threshold, dan Resize. Hasil dari
Pre-processing akan diidentifikasi menggunakan tesseract ocr. Gam-
bar 3.6 adalah proses identfikasi nomor registrasi plat.

3.5.1 Perspective Transform

FungsiPerspective Transform membuat proses manipulasi gam-
bar yang terlihat miring diubah menjadi lurus. Fungsi tersebut ti-
dak mengubah konten gambar tetapi menghilangkan pixel grid yang
tidak digunakan dan memetakan grid ke image yang dituju. Untuk
setiap piksel (x, y) dari bagian image yang dituju, fungsi perse-
pective transform menghitung koordinat piksel yang sesuai dengan
image yang dituju dan menyalin nilai piksel atau dapat dilihat dari
persamaan 3.10[28]:

dst(x, y) = src(fx(x, y), fy(x, y)) (3.10)

Untuk dapat melakukan fungsi Perspective Transform diper-
lukan 4 titik koordinat yang merupakan posisi yang akan dilihat
ketika gambar tersebut lurus. Nilai titik-titik koordinat tersebut
diperoleh dari hasil deteksi yang telah diperoleh menggunakan YO-
LO dengan mengambil kelas pada karakter awal dan akhir pada
nomor registrasi plat kendaraan yang diperoleh. 4 titik koordinat
tersebut merupakan koodinat dari karakter awal dan karakter akhir
dari nomor registrasi plat kendaraan. Apabila ada kesalahan deteksi
misalnya hasil deteksi tidak dapat membedakan karakter awal dan
akhir nomor registrasi plat, maka Perspective Transform transform
tidak dapat dilakukan atau hasil dari Perspective Transform tidak
sesuai dengan yang diinginkan.

3.5.2 Invers Warna

Digunakannya invers warna pada image karena pada peneliti-
an ini hanya dapat menggunakan nomor registrasi plat dari negara-
negara eropa yang menggunakan nomor registrasi plat dengan la-
tar putih dan karakter hitam. Sedangkan pada negara Indonesia
sendiri menggunakan nomor registrasi plat yang mempunyai latar
hitam dan karakter putih, sehingga diperlukan invers warna pada
foto pada saat proses pembacaan image. Warna yang dipakai untuk
invers warna sendiri adalah RGB (Red, Green, Blue) dengan masing
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masing mempunyai titik 255 yang akan menggunakan perhitungan
invers f(x,y) = 255 – f(x,y).

3.5.3 Gaussian Adaptive Threshold

Fungsi Gaussian Adaptive Threshold manipulasi image dengan
cara memberi batasan yang berbeda untuk berbagai wilayah pada
gambar sehingga memberi hasil yang lebih baik dengan iluminasi
yang bervariasi. Digunakannya Gaussian Adaptive Threshold kare-
na input data yang diperoleh memiliki kondisi pencahayaan yang
berbeda-beda.

3.5.4 Resize
Resize merupakan proses manipulasi image dengan mengubah

dimensi image menjadi lebih kecil atau lebih besar. Pada tahap
ini dilakukan mengubah dimensi image menjadi lebih kecil dengan
menjaga nilai rasio dan tidak terlalu banyak kehilangan kualitasnya.
image diubah menjadi 200 dpi karena tesseract ocr dapat berfungsi
dengan baik jika image yang dimiiliki DPI minimal 300 dpi [29].

3.6 Rekognisi Karakter

Pada sistem ini, rekognisi karakter dilakukan menggunakan
tesseract ocr. Tesseract ocr merupakan library open-source. Berda-
sarkan gambar 3.7, langkah pertama adalah Adaptive Thresholding,
yang mengubah image menjadi image biner. Langkah selanjutnya
adalah connected compenen analysis, yang digunakan untuk meng-
ekstrak character outlines. Kemudian setelah itu, character outlines
diubah menjadi blobs. Blobs adalah small region dari sebuah image.
Blobs disusun dalam text lines, dan lines serta region dianalisis un-
tuk menetapkan beberapa area atau ukuran teks yang sesuai. Teks
dibagi menjadi beberapa kata menggunakan definite spaces and fu-
zzy spaces. Rekognisi teks kemudian dibagi menjadi 2 tahap seperti
yang ditunjukkan pada gambar 3.7. Pada tahap pertama, proses
yang dilakukan adalah untuk mengenali setiap kata dari teks. Se-
tiap kata yang sesuai akan diteruskan ke adaptive classifier sebagai
training data. Adaptive classifier mencoba mengenali teks dengan
cara yang lebih akurat. Karena adaptive classifier telah mendapatk-
an beberapa training data, data tersebut akan ditraining kemudian
digunakan untuk mengekstraksi teks dari image dan dapat mere-
kognisi karakter dari image tersebut[26].
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Gambar 3.7: Arsitektur Tesseract OCR[26].
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BAB 4

PENGUJIAN DAN ANALISIS

Pada penelitian ini, dipaparkan hasil pengujian serta analisis
dari desain sistem dan implementasi yaitu terhadap sistem deteksi
dan identifikasi nomor registrasi plat kendaraan Indonesia berbasis
Convolutional Neural Network (CNN):

4.1 Pembuatan Sistem Deteksi dan Identifikasi No-
mor Registrasi Plat Kendaraan Indonesia

4.1.1 Pembuatan Dataset

Pembuatan dataset bertujuan untuk menyiapkan data-data
yang akan digunakan untuk training. Data berupa image nomor re-
gistrasi plat kendaraan Indonesia yang diperoleh dengan cara men-
ngambil data berupa foto atau video langsung dilokasi maupun
mengambil dari internet. Apabila data berupa video, video terse-
but dikonfersikan menjadi beberapa image. Gambar 4.1 merupakan
salah satu contoh pengambilan data langsung dilokasi dan gambar
4.2 merupakan salah satu contoh pengambilan data dari internet.
Data yang diperoleh berjumlah 1200. Data tersebut dibagi menjadi
888 image train dan 312 image test.

Gambar 4.1: Pengambilan Data Secara Langsung Dilokasi.
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Gambar 4.2: Pengambilan Data dari Internet.

4.1.2 Training Data

Training data bertujuan untuk menghasilkan sebuah bobot
yang akan digunakan dalam proses deteksi nomor registrasi plat
kendaraan Indonesia. Proses training data dilakukan menggunakan
YOLOv3 dengan pytorch. Training dilakukan menggunakan Google
Collabs. Proses training berlangsung selama 1 hari dengan training
menggunakan 1200 epoch, dengan img size 416 dan batch size 16 de-
ngan jumlah 3 class. Gambar 4.3 adalah grafik hasil dari training.
Berdasarkan grafik tersebut, mAP terbaik yang diperoleh sebesar
52.3%.

4.1.3 Hasil Deteksi
Gambar 4.4 adalah contoh dari hasil deteksi plat, karakter

awal, dan karakter akhir dari nomor registrasi plat kendaraan Indo-
nesia.

4.1.4 Hasil Perspective Transform
Gambar 4.5 adalah contoh dari hasil Perspective Transform.

4.1.5 Invers Warna
Gambar 4.6 adalah contoh dari hasil invers warna.
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Gambar 4.3: Grafik Hasil Training.

Gambar 4.4: Hasil Deteksi.

Gambar 4.5: Hasil Perspective Transform.
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Gambar 4.6: Invers Warna.

4.1.6 Gaussian Adaptive Threshold
Gambar 4.7 adalah contoh dari hasil Gaussian Adaptive Thre-

shold.

Gambar 4.7: Gaussian Adaptive Threshold.

4.2 Pengujian Deteksi dan Identifikasi Nomor Re-
gistrasi Plat Kendaraan Indonesia Menggunak-
an Input Foto dan Video

Pengujian input foto dilakukan dengan 2 cara yaitu pengujian
deteksi dan identifikasi nomor registrasi plat kendaraan Indonesia
bagian depan dan belakang. Untuk menghitung akurasi deteksi dan
identifikasi menggunakan persamaan 4.1 sedangkan untuk menghi-
tung akurasi kesalahan karakter, menggunakan persamaan 4.2.

Akurasi Deteksi/Identifikasi =

∑
Deteksi/Identifikasi∑

Kendaraan
×100%

(4.1)

Akurasi Kesalahan = 100%−
∑
Karakter −

∑
Kesalahan∑

Kendaraan
×100%

(4.2)

Pengujian dilakukan menggunakan 2 jenis kamera yaitu kame-
ra Samsung A70 dan kamera Canon EOS M10. Kamera Samsung
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digunakan untuk mengambil video kendaraan pada bagian depan
dan belakang. Sedangkan Kamera Canon EOS M10 digunakan un-
tuk mengambil video kendaraan dengan menggunakan perbedaan
tinggi dan sudut kamera. Pengambilan video kamera Samsung A70
dilakukan dengan menggunakan resolusi full HD 1080p 60 fps se-
dangkan pengambilan video kamera Canon EOS M10 menggunak-
an resolusi full HD 1080p 30 fps. Tabel 4.2 adalah spesifikasi dari
kamera Samsung A70 dan tabel 4.1 adalah spesifikasi dari kamera
Canon EOS M10.

Tabel 4.1: Spesifikasi Kamera Canon EOS M10[30]

Type

Type Digital single-lens
non-reflex AF/AE
camera

Image sensor size Approx. 22.3 x 14.9
mm (APS-C Size)

Image Sensor
Type CMOS sensor
Effective pixels Approx. 18.0 me-

gapixels

Recording System

Type Design rule for Ca-
mera File system
2.0

Max Frame Rate 60Hz: 30fps @(1920
x 1080, 1280 x 960,
1280 x 720)

Max Resolution 1920 x 1080

Dimensions

Dimensions (W x H x D) Approx. 108.0 x
66.6 x 35.0 mm
(4.25 x 2.62 x 1.38
in.) RAW + JPEG
simultaneous reco-
rding possible
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Tabel 4.2: Spesifikasi Kamera Samsung A70[31]

Rear Camera - Resolution (Multiple) 32.0 MP + 5.0 MP + 8.0 MP
Rear Camera - F Number (Multiple) F1.7 , F2.2 , F2.2
Main Camera - Auto Focus Yes
Rear Camera - OIS Yes
Main Camera - Flash Yes
Max Resolusi Rekaman Video UHD 4K (3840 x 2160) @30fps
Slow Motion 240fps @HD

4.2.1 Pengujian Deteksi dan Identifikasi Nomor Re-
gistrasi Plat Kendaraan Indonesia Bagian Dep-
an Menggunakan Input Foto

Tabel 4.3: Tabel Pengujian Deteksi dan Identifikasi Nomor Registrasi
Plat Kendaraan Indonesia Bagian Depan Menggunakan Input Foto

Mobil Deteksi Identifikasi Kesalahan
Ke-1 Ya Ya 0/6

Karakter
Ke-2 Ya Ya 0/7

Karakter
Ke-3 Ya Ya 0/8

Karakter
Ke-4 Ya Ya 1/6

Karakter
Ke-5 Ya Ya 0/7

Karakter
Ke-6 Ya Ya 0/7

Karakter
Ke-7 Ya Ya 0/7

Karakter
Ke-8 Ya Ya 0/7

Karakter
Ke-9 Ya Ya 0/7

Karakter
Ke-10 Ya Ya 0/8

Karakter
Total Akurasi 100% 100% 1,43%
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Berdasarkan hasil tabel 4.3, hasil deteksi dan identifikasi pada
mobil ke-4 memiliki 1 kesalahan identifikasi yang disebabkan oleh
kondisi karakter bagian tengah pada nomor registrasi plat mobil
tersebut tidak rata sehingga terjadi kesalahan identifikasi yang da-
pat dilihat pada gambar 4.8. Selain itu, deteksi dan identifikasi
nomor registrasi plat mobil lainnya berhasil dilakukan tanpa ke-
salahan. Gambar 4.12 adalah salah satu contoh hasil deteksi dan
identifikasi nomor registrasi plat kendaraan indonesia bagian depan
menggunakan foto tanpa kesalahan.

Gambar 4.8: Karakter Bagian Tengah Pada Nomor Registrasi Plat
Tidak Rata.

Gambar 4.9: Deteksi dan Identifikasi Nomor Registrasi Plat Bagian
Depan Menggunakan Input Foto Tanpa Kesalahan.
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4.2.2 Pengujian Deteksi dan Identifikasi Nomor Re-
gistrasi Plat Kendaraan Indonesia Bagian Be-
lakang Menggunakan Input Foto

Tabel 4.4: Tabel Pengujian Deteksi dan Identifikasi Nomor Registrasi
Plat Kendaraan Indonesia Bagian Belakang Menggunakan Input Foto

Mobil Deteksi Identifikasi Kesalahan
Ke-1 Ya Ya 1/7

Karakter
Ke-2 Ya Ya 0/7

Karakter
Ke-3 Ya Ya 1/8

Karakter
Ke-4 Ya Ya 0/8

Karakter
Ke-5 Ya Ya 1/8

Karakter
Ke-6 Ya Ya 1/7

Karakter
Ke-7 Ya Ya 0/8

Karakter
Ke-8 Ya Ya 0/7

Karakter
Ke-9 Ya Ya 1/7

Karakter
Ke-10 Ya Ya 0/7

Karakter
Total Akurasi 100% 100% 5,4%

Berdasarkan hasil tabel 4.4, hasil deteksi dan identifikasi terda-
pat beberapa kesalahan yang disebabkan oleh sulitnya membedakan
beberapa karakter yang mirip misalnya huruf ”D” dan ”0” yang da-
pat dilihat pada gambar 4.10 . Selain itu, kesalahan tersebut dise-
babkan oleh kondisi nomor registrasi plat mobil yang kurang bagus
sehingga tidak teridentifikasi yang dapat dilihat pada gambar 4.11.
Selain itu, deteksi dan identifikasi nomor registrasi plat mobil lain-
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nya berhasil dilakukan tanpa kesalahan. Gambar 4.12 adalah salah
satu contoh hasil deteksi dan identifikasi nomor registrasi plat ken-
daraan indonesia bagian belakang menggunakan input foto tanpa
kesalahan.

Gambar 4.10: Kesalahan Identifikasi Karakter.
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Gambar 4.11: Kondisi Nomor Registrasi Plat Yang Kurang Bagus.

Gambar 4.12: Deteksi dan IdentifikasiNomor Registrasi Plat Bagian
Belakang Menggunakan Input Foto Tanpa Kesalahan.
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4.2.3 Pengujian Deteksi dan Identifikasi Nomor Re-
gistrasi Plat Kendaraan Indonesia Bagian Dep-
an Menggunakan Input Video

Tabel 4.5: Tabel Pengujian Deteksi dan Identifikasi Nomor Registrasi
Plat Kendaraan Indonesia Bagian Depan Menggunakan Input Video

Mobil Deteksi Identifikasi Kesalahan
Ke-1 Ya Ya 0/7

Karakter
Ke-2 Ya Ya 0/7

Karakter
Ke-3 Ya Ya 0/7

Karakter
Ke-4 Ya Ya 0/7

Karakter
Ke-5 Ya Tidak 7/7

Karakter
Ke-6 Ya Ya 0/7

Karakter
Ke-7 Ya Ya 0/7

Karakter
Ke-8 Ya Ya 0/7

Karakter
Ke-9 Ya Ya 0/7

Karakter
Ke-10 Ya Ya 0/7

Karakter
Total Akurasi 100% 90% 10%

Berdasarkan hasil tabel 4.5, hasil deteksi dan identifikasi ter-
hadap mobile ke-5 pada nomor registrasi platnya dapat dideteksi
tetapi tidak dapat diidentifikasi. Hal tersebut disebabkan oleh hasil
deteksi yang tidak dapat membedakan karakter awal dan akhir dari
nomor registrasi plat mobil tersebut yang dapat dilihat pada gambar
4.13. Selaian itu, deteksi dan identifikasi nomor registrasi plat mo-
bil lainnya berhasil dilakukan tanpa kesalahan. Gambar 4.14 adalah
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salah satu contoh hasil deteksi dan identifikasi nomor registrasi plat
kendaraan indonesia bagian depan menggunakan input video tanpa
kesalahan.

Gambar 4.13: Hasil Deteksi Yang Tidak Dapat Membedakan Karakter
Awal dan Akhir.

Gambar 4.14: Deteksi dan Identifikasi Nomor Registrasi Plat Bagian
Depan Menggunakan Input Video Tanpa Kesalahan.
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Tabel 4.6: Tabel Pengujian Deteksi dan Identifikasi Nomor Registrasi
Plat Kendaraan Indonesia Bagian Belakang Menggunakan Input Video

Mobil Deteksi Identifikasi Kesalahan
Ke-1 Ya Ya 3/7

Karakter
Ke-2 Ya Ya 2/7

Karakter
Ke-3 Ya Ya 3/7

Karakter
Ke-4 Ya Tidak 7/7

Karakter
Ke-5 Ya Ya 0/7

Karakter
Ke-6 Ya Tidak 7/7

Karakter
Ke-7 Ya Tidak 7/7

Karakter
Ke-8 Ya Ya 1/7

Karakter
Ke-9 Ya Tidak 7/7

Karakter
Ke-10 Ya Ya 1/7

Karakter
Total Akurasi 100% 60% 54.29%

4.2.4 Pengujian Deteksi dan Identifikasi Nomor Re-
gistrasi Plat Kendaraan Indonesia Bagian Be-
lakang Menggunakan Input Video

Berdasarkan hasil tabel 4.6, hasil deteksi dan identifikasi ter-
dapat beberapa mobil yang tidak diidentifikasi, serta memiliki kesa-
lahan rekognisi karakter yang banyak. Mobil yang tidak bisa diiden-
tifikasi disebabkan oleh hasil deteksi yang hanya mendeteksi salah
satu dari karakter awal dan akhir dari nomor registrasi plat mobil
tersebut yang dapat dilihat pada gambar 4.15. Kesalahan rekognisi
karakter yang banyak disebabkan oleh nomor registrasi plat mobil
tersebut terlihat kabur atau tidak terlihat jelas oleh kamera sehing-
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ga hasil identifkasinya menjadi tidak sesuai seperti pada gambar
4.16. Selain itu hal tersebut juga disebabkan oleh posisi kamera
yang cukup jauh dengan nomor registrasi plat kendaraan sehingga
hasil deteksi yang diperoleh tidak sesuai misalnya miring atau ter-
dapat beberapa bagian karakter tersebut yang tidak terdeteksi yang
dapat menyebabkan tidak dapat terdintifikasi karena hasil perspe-
ctive image menjadi tidak sesuai seperti pada gambar 4.17. Namun,
terdapat 1 mobil yang dapat terdeteksi dan teridentifikasi dengan
baik tanpa kesalahan yaitu pada mobile ke-5 yang dapat dilihat
pada gambar 4.18

Gambar 4.15: Hasil Deteksi Yang Hanya Mendeteksi Salah Satu Dari
Karakter Awal dan Akhir.
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Gambar 4.16: Nomor Registrasi Plat Tidak Terlihat Jelas Oleh Kame-
ra.

Gambar 4.17: Beberapa Bagian Karakter Tidak Terdeteksi.
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Gambar 4.18: Deteksi dan Identifikasi Nomor Registrasi Plat Bagian
Belakang Menggunakan Input Video Tanpa Kesalahan.

4.2.5 Pengujian Deteksi dan Identifikasi Nomor Re-
gistrasi Plat Kendaraan Indonesia dengan Per-
bedaan Pemilihan Ketinggian dan Sudut Ka-
mera

Pengujian ini dilakukan dengan memberikan input video de-
ngan mengatur posisi ketinggian yang berbeda-beda menggunakan
tripod yang dapat disesuaikan ketinggiannya, yang digunakan se-
bagai penyangga kamera serta dikombinasikan dengan perubahan
sudut untuk melakukan proses pengambilan citra video dan dija-
lankan dengan sistem yang telah dibuat.

Pengujian dilakukan dengan menggunakan kamera Canon EOS
M10 dengan spefikasi yang terdapat pada tabel 4.1 Proses pere-
kaman video dilakukan menggunakan resolusi full HD 1080p 30 fps
dengan menggantikan berbagai posisi sudut dan ketinggian sesuai
dengan tabel 4.7 dengan mengatur tinggi tiang 1 meter dan 1,1 me-
ter. Pengambilan video dilakukan dengan perputaran sudut kamera
dari 90 dereajat hingga 80 derajat.
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Tabel 4.7: Tabel Pengujian dengan Perbedaan Pemilihan Ketinggian
dan Sudut Camera.

Ketinggian Sudut Deteksi Identifikasi Kesalahan

1 Meter

90’ 4/5 4/5 7/34
Karakter

85’ 5/5 5/5 0/35
Karakter

80’ 5/5 3/5 14/35
Karakter

1.1 Meter

90’ 3/5 1/5 30/36
Karakter

85’ 5/5 3/5 19/36
Karakter

80’ 5/5 4/5 10/36
Karakter

Total Akurasi 90% 66,67% 37,74%

Gambar 4.19: Nomor Registrasi Plat Kurang Terlihat Jelas Oleh Ka-
mera.
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Gambar 4.20: Hasil Deteksi Tidak Sesuai.

Gambar 4.21: Kesalahan Rekognisi Karakter karena Cetakan Nomor
Registrasi Plat Tidak Lurus.
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Gambar 4.22: Deteksi dan Identifikasi Nomor Registrasi Plat Ken-
daraan Dengan Perbedaan Kamera, Tinggi, dan Sudut Kamera Tanpa
Kesalahan.

Berdasarkan hasil tabel 4.7, terdapat beberapa mobil yang ti-
dak dapat terdeteksi dan teridentifikasi. Hal tersebut karena nomor
registrasi plat mobil tersebut tidak terlihat atau kurang terlihat je-
las oleh kamera seperti pada gambar 4.19. Hal tersebut disebabkan
beberapa faktor misalnya kurangnya cahaya pada nomor registra-
si plat dan jarak mobil yang cukup jauh dari kamera. Selain itu,
terdapat nomor registrasi plat kendaraan yang sudah terdeteksi na-
mun tidak teridentifikasi. Hal tersebut karena hasil deteksi tidak
sesuai yang hanya mendeteksi salah satu dari karakter awal atau
akhir dari nomor registrasi plat mobil tersebut seperti pada gam-
bar 4.20. Kesalahan deteksi tersebut disebabkan kurangnya variasi
dataset khususnya dataset diarea tersebut. Selain itu, berdasarkan
hasil tabel 4.7 terdapat kesalahan 1 atau 2 rekognisi karakter. Hal
itu disebabkan oleh nomor registrasi plat kendaraan Indonesia yang
bervariasi misalnya cetakan nomor registrasi plat tesebut tidak lurus
seperti pada gambar 4.21. Selain itu, deteksi dan identifikasi nomor
registrasi plat mobil lainnya berhasil dilakukan tanpa kesalahan se-
hingga perbedaan kamera, tinggi maupun sudut tidak berpengaruh

55



selama nomor registrasi plat kendaraan terlihat jelas oleh kamera.
Gambar 4.22 adalah salah satu contoh hasil deteksi dan identifikasi
nomor registrasi plat kendaraan indonesia menggunakan perbedaan
kamera, tinggi dan sudut tanpa kesalahan.

4.3 Pengujian Deteksi dan Identifikasi Nomor Re-
gistrasi Plat Kendaraan Indonesia Pada Ma-
lam Hari
Berdasarkan hasil uji coba yang telah dilakukan di pintu ma-

suk ITS, nomor registrasi plat mobil tidak dapat dideteksi dan dii-
dentifikasi karena nomor registrasi plat terlihat silau, samar-samar,
bahkan tidak terlihat. Hal tersebut disebabkan karena pencahayaan
pada malam hari didaerah tersebut kurang bagus yang menyebabk-
an nomor registrasi plat tidak terlihat oleh kamera. Selain kondisi
cahaya, keterbatasan perangkat kamera yang dimiliki kurang me-
madai karena tidak adanya fitur-fitur khusus untuk malam hari.
Gambar 4.23 adalah salah contoh uji coba yang dilakukan dimana
nomor registrasi plat mobil tidak terlihat jelas oleh kamera.

Gambar 4.23: Nomor Registrasi Plat Kendaraan Tidak Terlihat Jelas
Pada Malam Hari.

4.4 Pengujian Kecepatan Komputasi Sistem
Pengujian kecepatan komputasi sisitem bertujuan untuk meng-

etahui kecepatan komputasi sitem dalam mendeteksi dan mengi-
dentifikasi nomor regisrasi plat kendaraan Indonesia. Pengujian ini
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Tabel 4.8: Spesifikasi ASUS ROG GL503GE[32]

Category Esports Gaming
Operating System Windows 10 Home

Processor Intel Core i7-8750H

Graphics
NVIDIA GeForce GTX 1050 Ti
4GB GDDR5 VRAM

Memory
8GB Up to DDR4 2666MHz
SDRAM (Dual-channel)
*8GB Up to 16GB

SSD M.2 NVMe PCIe 3.0 256GB SSD
HDD 2.5” 5400rmp 1TB SSHD

Display 15.6-inch Full HD (1920x1080)
TN panel, 120Hz, 3ms, 94%
NTSC

VR Ready No
Peripheral Recommended ROG Strix Impact and ROG

Gladius II gaming mice are de-
signed for marathon gaming ses-
sions.

Power 4 Cells 64 Whrs Battery

dilakukan dengan menggunakan Laptop ASUS ROG GL503GE de-
ngan spefikasi yang terdapat pada tabel 4.8.

Berdasarkan hasil tabel 4.9, terdapat hasil running time yang
melebihi 1 detik yang disebabkan oleh tingkat kesulitan dalam men-
deteksi dan mengidentifikasi nomor registrasi plat yang disebabkan
beberapa faktor misalnya membutuhkan waktu yang lebih lama da-
lam melakukan proses perspective transform karena foto nomor re-
gistrasi plat kendaraan tersebut terlalu miring. Berdasarkan hasil
tabel 4.10, nilai rata-rata waktu deteksi dan identifikasi tidak dipe-
ngaruhi oleh banyaknya jumlah frame. Dengan spesifikasi perang-
kat yang digunakan dapat mendeteksi dan mengidentifikasi dengan
rata-rata kurang dari 1 detik terhadap foto maupun video sehingga
sudah layak digunakan ke berbagai sistem lainnya. Hasil rata-rata
kecepatan komputasi sistem terhadap video lebih cepat daripada
terhadap foto karena terdapat kondisi dimana tidak adanya kenda-
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Tabel 4.9: Kecepatan Komputasi Sistem Terhadap Foto

Mobil Running Time (s)
Ke-1 1,256
Ke-2 0,424
Ke-3 0,745
Ke-4 0,406
Ke-5 0,728
Ke-6 0,728
Ke-7 0,732
Ke-8 0,398
Ke-9 0,741
Ke-10 0,747

Rata-rata 0,6905

Tabel 4.10: Kecepatan Komputasi Sistem Terhadap Video

Frame Rata-rata Waktu (s/fra-
me)

Running Time (s)

3668 0,047846 296,637
7612 0,064928825 763.789

raan pada frame tersebut sehingga tidak dilakukan proses deteksi
dan identifikasi. Untuk meningkatkan waktu deteksi dan identifikasi
menjadi lebih cepat dibutuhkan perangkat yang memiliki speifikasi
yang lebih tinggi.

4.5 Pengujian Menggunakan Perbedaan Variasi Da-
taset
Pengujian menggunakan perbedaan variasi dilakukan untuk

mengetahui apakah ada pengaruh hasil deteksi terhadap penggu-
naan variasi dataset yang berbeda. Pengujian ini dilakukan dengan
cara melakukan training dan deteksi menggunakan variasi dataset
yang berbeda. Dataset-1 diperoleh dari pengambilan foto kendara-
an yang ada di parkiran dan pintu masuk ITS. Dataset-2 diperoleh
dari pengambilan foto kendaraan yang ada di pintu masuk ITS saja.
Pengujian perbedaan variasi dataset-1 di parkiran dapat dilihat pa-
da tabel 4.3 dan pengujian dataset-1 dan dataset-2 di pintu masuk
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Tabel 4.11: Tabel Pengujian Perbedaan Variasi Dataset-2 di Parkiran

Mobil Deteksi Identifikasi Kesalahan
Ke-1 Ya Tidak 6/6

Karakter
Ke-2 Tidak Tidak 7/7

Karakter
Ke-3 Tidak Tidak 8/8

Karakter
Ke-4 Ya Tidak 6/6

Karakter
Ke-5 Ya Tidak 7/7

Karakter
Ke-6 Ya Tidak 7/7

Karakter
Ke-7 Ya Tidak 7/7

Karakter
Ke-8 Tidak Tidak 7/7

Karakter
Ke-9 Tidak Tidak 7/7

Karakter
Ke-10 Tidak Tidak 8/8

Karakter
Total Akurasi 50% 0% 100%

ITS dapat dilihat pada tabel 4.5.Pengujian menggunakan dataset-2
di parkiran dapat dilihat pada tabel 4.11.

Berdasarkan hasil tabel 4.3 dan 4.5, kendaraan dapat didetek-
si dan diidentifikasi dengan baik karena didalam dataset-1 terdapat
data yang diambil di parkiran dan pintu masuk ITS. Sedangkan pa-
da hasil dari tabel 4.11 , kendaraan tidak bisa dideteksi sama sekali.
Hal tersebut disebabkan karena pada dataset-2 tidak terdapat data
yang diambil di parkiran dan variasi dataset kurang. Agar dapat
mendeteksi dan mengidentifikasi menggunakan dataset-2, diperluk-
an penambahan dataset yang diambil di parkiran dan menambahkan
variasi dataset kendaraan.
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BAB 5

PENUTUP

5.1 Kesimpulan
Berdasarkan hasil pengujian yang telah dilakukan, dapat dita-

rik beberapa kesimpulan sebagai berikut:

1. Pada penelitian ini berhasil mendeteksi dan mengidentifikasi
nomor registrasi plat kendaraan Indonesia berbasis Convolu-
tional Neural Network (CNN) yang telah diuji coba di pintu
masuk ITS.

2. Berdasarkan hasil pengujian deteksi dan identifikasi bagian
depan, dengan menggunakan input foto memiliki kesalahan
hanya 1,43% dan dengan menggunakan input video memiliki
kesalahan 10%.

3. Berdasarkan hasil pengujian deteksi dan identifikasi bagian
belakang, dengan menggunakan input foto memiliki ke 5,4%
dan dengan menggunakan input video memiliki kesalahan yang
cukup tinggi yaitu 54,29%. Hal tersebut disebabkan karena
kurangnya jumlah dan variasi dataset pada bagian belakang
kendaraan serta posisi kamera atau kendaraan yang kurang
bagus.

4. Berdasarkan hasil pengujian perbedaan ketinggian dan sudut
kamera didapatkan kesalahan yang cukup tinggi yaitu 37,74%.
Posisi kamera yang semakin tinggi menyebabkan nomor regis-
trasi plat kendaraan tidak terlihat jelas oleh kamera.

5. Berdasarkan pengujian kecepatan komputasi sistem, kecepat-
an komputasi tertinggi terhadap foto mencapai 1,256 s se-
dangkan rata-rata kecepatan komputasi tertinggi terhadap vi-
deo yaitu 0,064928825 s. Untuk meningkatkan kecepatan kom-
putasi tersebut dibutuhkan perangkat dengan speifikasi yang
lebih tinggi.

6. Berdasarkan hasil pengujian perbedaan variasi dataset, kesa-
lahan pada dataset-2 yang diuji coba di parkiran mencapai
100% yang disebabkan oleh pada dataset-2 tidak memiliki da-
ta yang diambil di parkiran.
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5.2 Saran
Untuk pengembangan lebih lanjut pada penelitian tugas akhir

ini, terdapat beberapa beberapa saran yang dapat dilakukan, antara
lain:

1. Menambah dataset seluruh variasi kendaraan yang ada di In-
donesia.

2. Menggunakan kamera dengan spesifikasi yang tinggi agar no-
mor registrasi plat kendaraan dapat terlihat lebih jelas.

3. Menggunakan spesifikasi perangkat yang tinggi untuk memp-
roses sistem agar proses yang dilakukan dapat berjalan lebih
cepat.

4. Melanjutkan penelitian menjadi sebuah sistem yang telah di-
aplikasikan.
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