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ABSTRAK

Plat nomor kendaran merupakan nomor identitas kendaraan yang mewakili
identitas kendaraan dan asal kendaraan yang biasa digunakan untuk catatan masuk
parkir, catatan surat tilang atau bahkan catatan masuk jalan tol. Hingga tahun
ajaran 2013-2014 Universitas Brawijaya telah memiliki 52.376 mahasiswa, 1.852
dosen tetap dan 972 karyawan. Berdasarkan surat edaran Rektor Nomor :
5088/UN10/LL/2013 untuk seluruh Dosen, Tenaga Administrasi, Mahasiswa, dan
Tamu yang memiliki kendaraan dan memasuki kawasan Universitas Brawijaya
wajib meminta karcis masuk dengan alasan keamanan dan tanggung jawab
apabila terjadi kehilangan atau kerusakan. Sebuah sistem deteksi plat nomor
diperlukan untuk menjamin hak karcis bagi pengendara terpenuhi dan
memberikan rasa nyaman dan praktis bagi pengendara. Otomatisasi, running time,
dan akurasi merupakan beberapa tujuan dalam suatu sistem dan penelitian untuk
terus dikembangkan dan menjadi lebih baik.

Deteksi plat nomor dengan edge-based method adalah salah satu metode
yang sering digunakan karena dinilai sederhana dan cepat. Penelitian ini
mengadaptasi edge-based method dengan menggunakan vertical edge detection
untuk deteksi plat nomor dan backpropagation neural network untuk pengenalan
karakter. Hasil dari pengujian, didapatkan akurasi terbaik deteksi plat nomor pada
variabel uji perbesaran kamera 5.6x dengan akurasi 89%. Sedangkan akurasi
pengenalan karakter terbaik yang didapatkan sebesar 80% dengan variabel uiji
pada 7 data latih, MSE 10™ dan learning rate 0.25.

Kata Kunci : Deteksi Plat Nomor, Vertical Edge Detection, Histogram Projection,

Pengenalan Karakter, Backpropagation, Neural Network
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ABSTRACT

Vehicle license number represent the identity of the vehicle and the origin
of the vehicle that is used to record the parking entrance, entry highway, or
speeding ticket. As for as 2013 — 2014 academic year, Brawijaya university has
had 52.376 students, 1.852 lecturers dan 972 employees. Based on rector’s letter
number : 5088/UN10/LL/2013, for all lecturers, employees, students and guests
who have vehicle and wanted to enter on campus area, they have to ask a
entrance ticket for a waranty of security and responsibility in Brawijaya
University, from loss and damage of Vehicle. System of vehicle license number
detection is needed to ensure Driver get entrance ticket and provide convenient
and efficiency to the Driver. Automation, running time and accuration are some of
purpose of the system to develop for better result.

Vehicle license number detection using edge-based method is one of the
method which is often used on research because it is simple and fast of the
process. This research was adapting edge based method by using vertical edge
detection for vehicle license plat detection and backpropagation neural network
for recogniting character. The result of testing, best accuration was obtained at
testing variable on magnification 5.6x with 89% of accuration. While the best
accuration of recognition character was 80% by testing variabel on 7 training data,
MSE 10 and learning rate 0.25.

Keyword : Vehicle license plat detection, Vertical Edge Detection, Histogram
Projection, Recognition character, Backpropagation, Neural Network

vii



DAFTAR ISl

LEMBAR PERSETUJUAN ......coiiiiiiiiceieitse st [
LEMBAR PENGESAHAN ...ttt I
RERNYAJLARNNN. 582 a8 8 I R gt SRS o AR 8 W 2 o A% 0 ¢ i
ORISINALITAS SKRIPSL.... .ttt iii
KATA PENGANTAR ....coooiiviiitiinstiinsssssssassssssssasssssssssssssassisssstsssessssesssssssness iv
N = S Y I 2 3 PR Vi
ABSTRACT Lottt sttt ab et e itasestesaese s es s eraaseabesseseasesaeneanesnebnseeta s s vii
DAFTAR ISL...o ettt s ket aa e sn et e anae e sstaeanaeeannaeeannaens viil
DAFTAR GAMBAR ...ttt se e e s anae e aantae e taaeannaeeannaeennns XI
DAFTAR TABEL ...ooiiiiiiiiieee ettt saena e steaenesnessssasseseeseanesnes Xiv
DAFTAR SOURCECODE ...ttt se e s e annaa e snnsa e nieeanns XV
T .- TR oA | X (varm. .| /2 BN SR, .. .. W 1
1.1 Latar BEIAKANG .....ccooiiiiiiiie ittt e a e raeaeanaesnaensanee e 1
1.2 RUMUSAN MASIAN ....vviiiiiiie ittt et sre e ans 4
1.3 Batasan Masalah...........ccoooiiiiiiiie i e 4
o TN YN, 4 5
LT 1Y T - L S 5
1.6 Sistematika PenuliSan............cccocviimiieieeisies e 5
0 IEEEGN | Bt Ay 0000000 7
2.1 KAJIAN PUSTAKA .......ccveiiiisi ettt ettt aesra e sraenneensesnaenneanee e 7
2.2 PIAEINOIMIOL <.ttt ittt ettt ek e n e s et et e nneebeabeaneane e 9
AxA'e T \AAI\Y Y 10
2.3. 1 CItra GraySCale ........coveiiieiie et 11
2.3.2 CHIA BINEI ...ttt sttt n e b e nbe e e see e e 12

2.4 Pengolahan Citra Digital ..o 12
2.4. 1 HISTOGIAM..iiiitinuiniienieeeite ittt e ettt n ettt sb e 13
2.4.2 HisStogram PrOJECLION ........cceiiriiieieiieieese s 14
A3 GedRaictlion. . .. 1h . A0 % - oA W M 08022 ¢l 14
2.4.4 Thresholding (Metode OFSU) .......coveiueiierieneiiiesiseeeeie e 16
2.4.5 Morphologi Operation...........ccooveeeiiieieeneieseese e e e 18

viii



2.4.6 Connected COMPONENT........ccociiiiieieiie et e e eas 19

P T EKSTEAKENFIUR SARE 5ol S TR DR 0.7 ovd 1D D BT o . CREX B 20
2.5 Jaringan Saraf TIFUAN .......cccveiiiieiiere e 20
2.5.1 Backpropagation Neural Network...........ccccocevveiiiieiicce e 22
2.6 EVAluas i vt et B it g TR . i ke an S R e s 26
BAB IIL...c....cciiiiniin.n. a6 s e 27
3.1 Pengambilan Data........c.ccueieeiueiieiieiieeieeseesieeiesaesreennesiae e abe e sreenneenee e 28
3.2 PeranCangan SISTEIM..........ciueiueaiueieeiueaeesreesseasesaesseesesssesseessesnsessasnsesssenns 29
3.2.1 DetekSi PIat NOMOT.....cccciviiiiiiiines ettt s snesnesne e 30
3.2.2 Segmentasi Karakter dengan connected component..........c.ccccccveeveenee. 42
3.2.3 Pengenalan karakter dengan backpropagation neural network............ 46
3.3 Perhitungan ManuUal ..............ccoiiiiiieie i 53
3.3.1 Deteksi Plat nomor dan pengenaan karakter............ccccceeeiveeieeineennnnn. 53
3.3.2 Pelatihan dan pengenalan Karakter ............ccoceieeieiiieieeniesiese e 63
3.4 Perancangan USer INtErfacCe..........cccovviiiiieiiiiie st 70
3.4.1 Perancangan Halaman Utama..........c.cociiiieiiiiiinie e 70
3.4.2 Perancangan Detail Pemrosesan Citra ...........ccuuririeeiieieienesesesiesnenns 71
3.4.3. Perancangan Halaman Managemen Data Training ..........c.cccceeervennenn 72
3.4.4. Perancangan Detail Pengenalan Karakter...........ccocooeieieieieiciennnnn 73
3.5 Perancangan Uji Coba dan EValUaSH............cc.civieiiriiieniiieenieiese s 74
3.5.1 Uji Coba Mengetahui Kombinasi Terbaik Perbesaran Kamera dengan
.\ \\eymiml /M IYLNe 75
3.5.2 Uji Coba Pengaruh MSE dan Banyak Data Latih pada Akurasi .......... 76
3.5.3 Uji Coba Mencari Variabel Learning rate Terbaik .............cccccocvrvennene. 78
BAB IV et a e e e a bttt e e e naateeaanaaaa e innes 80
4.1 Lingkungan IMpPIemMENtaSE ........cceeiueeiieeiie i iieeiree e esree e nreesreeaneesine e 80
4.1.1 Lingkungan Perangkat Keras..........cc.ccerereieienerenieeeiesiisie e 80
4.1.2 Lingkungan Perangkat LUNaK.........cccccoiiiiiiiiiiieiieieee e 80
4.2 Implementasi Program ... 80
4.2.1 Masukan Citra MoDbil ... 81
4.2.2 DeteKsi Plat NOMOT .........ociieiieiieiiecie et ste e 83
4.2.3 Segmentasi Karakter ...........cccooveiieieiie e 91



4.2.4 Pengenalan KarakLer...........covoveiieieiiie e sie e 94

4.3 Implementasi ANTArMUKA ..........cccoiveieeiieiieeie e 97
BABY o AN . e LATME L LI RN e Y. Y 100
5.1 Hasil dan Analisis Uji Coba Kombinasi Perbesaran Kamera Dengan SE

100
5.2  Hasil dan Analisis Segmentasi Karakter ............cccoceovviiiiiinieiinnennns 103
5.3  Hasil dan Analisis Uji Coba MSE dan Jumlah Data Latih................... 105
5.4  Hasil dan Analisis Uji Coba Learning Rate pada Tingkat Akurasi ..... 109
BAB VI V. 4 Seer:... . W . ... 3 S N 112
6.2 KESIMPUIAN. ..ottt b e sbesb e aneas 112
0.2 SAIAN ...ttt ettt ettt ekt e et ekt e eate e ahe e e ab e ekt e e nbe e ehe e e Rkt e bt e e b e e deanbe e Rneanne s 113
DAFTAR PUSTAKA ettt e s e atae e saa e s snaasaasaeesasseeaansesansseesnsenens 114
LAIMPEIRAN ..ottt e tase et teseebasbasae e abeseanaabesbenseneabesneseasesneneensstis 117



DAFTAR GAMBAR

Gambar 2.1 Contoh Plat Nomor Kendaraan ...........cccceeeereieeneniieseenesin e 9
Gambar 2.2 Contoh Ukuran Plat Nomor INdONesia...........ccoovevereieienenesesennens 10
Gambar 2.3 HiStogram Citra........cccuveeiiiieaiiiieeseeseseese e seesne e ssee e eeesneennes 13
Gambar 2.4 Histogram ProjeCtiON ...........coueiueiuerierienenisiiinseeiisine e 14
Gambar 2.5 Contoh Indek KEernel ..........ocooiiiiiiiiiiie it 15
Gambar 2.6 Beberapa Contoh Structuring Element.............c..cccoovveieiicieecicienne. 18
Gambar 2.7 Adalah Contoh Dilasi dan Er0Si...........cc.couiiieieiireneiesesesesiineens 19
Gambar 2.0.8 llustrasi Keterhungungan 4-Connectivity dan 8-Connectivity ....... 20
Gambar 2.9 llustrasi Ekstraksi Fitur Menjadi 25 Fitur ..........ccccooeiiiiniieniiinnns 20
Gambar 2.10 Arsitektur Backpropagation Neural Network ...........c.ccccoeeveinnnne. 22
Gambar 3.1 Metode PENEIEtIAN ...........c.cciiiiieiiiiiiieiti e ceeeee e sae e sbesresne e 27
Gambar 3.2 Pengambilan Foto Mobil Dari Pintu Gerbang Veteran Universitas
BIAWIJAYA ... cveeeeeteie ittt etttk ar kb etk he et nn e bbbt neenn s 28
Gambar 3.3 Flowchart Secara Umum SISEEM .........couviiiniiiniiiiiieie e 29
Gambar 3.4 Flowchart Deteksi Plat NOMOF..........ccoccoiviiiiiinrnicreie e 31
Gambar 3.5 Konversi Citra RGB Ke Grayscale...........cccccoveivieieeieiieieece e 32
Gambar 3.6 Vertical EAge DeteCtioN .........cciuivveiuiiieiiiiini e seeieseenee e sie e sneas 33
Gambar 3.7 HIStOGram CItIa..........cocuieiierr e ieieeniiire it seeeeseessesnessesnesnesnesneas 34
Gambar 3.8 MELOUE OTSU .........civiiiieiriiiaiiiesieseieestesisteascaseeseseessessessessessessessens 35
Gambar 3.9 Konversi K& Citra BINEI...........cocouiieiiii i iiseesieseesie e e snessesneanens 36
Gambar 3.10 Morphology Operation EroSi ...........ccoeiviiiiininieieie s 37
Gambar 3.11 Morphology Operation Dilasi ...........ccccooiiiiniiiiiiieieicic e 38
Gambar 3.12 Histogram ProjeCtion............cccveiiueiiieiiieaiee e esieeseeasieesnaesnnas e 39
Gambar 3.13 Pemotongan Kandidat Plat Dari Gambar Secara Horizontal .......... 40
Gambar 3.14 Penentuan Batas Jarak Pemotongan Vertikal...............cc.ccocevininen. 41
Gambar 3.15 Pemotongan Vetikal Plat NOMOT............ccooiiiiiiiiie s 42
Gambar 3.16 Flowchart Segmentasi Karakter ...........ccccoceviiiiiiiii e 43
Gambar 3.17 Connected COMPONENt .........cccveiiiiiiieiie e 45
Gambar 3.18 Seleksi Gambar Karakter ... 46

Xi



Gambar 3.19 Arsitektur Backpropagation Neural Network ...........ccccoevcvieinenne. 47

Gambar 3.20 Training Backpropagation Neural Network...........c.cccccovevveiveinenne. 48
Gambar 3.21 Testing Backpropagation Neural Network ...........ccccccevvveiveieinenne. 49
Gambar 3.22 EKStraksi FITUF CItra ........ccceiiiieiiiiisieseese s 50
Gambar 3.23 Perambatan MajU........ccoceiieinieiiiciiiee e s 51
Gambar 3.24 Perambatan MUNGUE ........oooiiieiine e 52
Gambar 3.25 Euclidean DISTANCE .........ccuuuerierierieiienieiieseseseesienee e sne e siessesnens 53
Gambar 3.26 CONTON CHIIA .......ciueiveiuiieaierieieriestesiesresressesseeseeeeseessessessessessessessens 54
Gambar 3.27 Hasil Ekstraksi Nilai RGB dari Contoh Citra ........c.cccoeeeviverinenne. 54
Gambar 3.28 Hasil Konversi RGB Ke Grayscale dari Contoh Citra .................. 55
Gambar 3.29 Contoh Citra Hasil Konversi RGB ke Grayscale..............cccccou.... 55
Gambar 3.30 sobel mask Vertikal............ccooooeieiiiiiiiiiee s 56
Gambar 3.31 Hasil Deteksi Tepi Vertikal dari Contoh Citra..........ccccccevcveivernnnnee. 56
Gambar 3.32 Contoh Citra Hasil Deteksi Tepi Vertikal ... 56
Gambar 3.33 Hasil Binarisasi metode Otsu dari Contoh Citra..........ccccooeevieiinnene 59
Gambar 3.34 Contoh Citra Hasil BINarisasi OtSU ............cccerueiieirieiesesesesennens 59
Gambar 3.35 Structuring Element Yang Digunakan Untuk Proses Opening....... 60
Gambar 3.36 Hasil Operasi Erosi dari Contoh Citra.........ccoovvveeiieerenieeneernseene 60
Gambar 3.37 Hasil Operasi Dilasi dari Contoh Citra .........cccccevvveveicieciecnee. 60
Gambar 3.38 Contoh Citra Hasil Operasi Opening .......c..ccccceeveeieereeseeseeseesneennes 61
Gambar 3.39 Hasil Histogram Projection dari Contoh Citra .........ccccoeeevvieninnene 61
Gambar 3.40 Hasil Pemotongan Gambar Secara Horizontal dari Contoh Citra... 62
Gambar 3.41 Hasil Pemotongan Vertikal dari Contoh Citra ............cccccceveveiueenee. 62
Gambar 3.42 Hasil Pemotongan Karakter dari Contoh Citra ..........cccccceevveinnnnnn. 63
Gambar 3.43 Data latih Jaringan ...........ccceoereiiieieii e 64
Gambar 3.44 Nilai Node pada INPUE LAYEr .........ccoceiiiiiiiiiieeieiesie e 65
Gambar 3.45 Data latih Jaringan .........cociiiieie et 68
Gambar 3.46 Nilai Node pada Input Layer ..........ccoooveeiieiieiiee e 69
Gambar 3.47 Perancangan Halaman Utama ...........c.coovviniiiiene s 70
Gambar 3.48 Perancangan Detail Pemrosesan Image...........cccocvveveienenciennnnns 71
Gambar 3.49 Perancangan Managemen Data Training Untuk Hasil Bobot......... 72
Gambar 3.50 Perancangan Managemen Data Training Untuk Detail Data.......... 73

xii



Gambar 3.51 Perancangan Detail Pengenalan Karakter ..........c.ccccoovveiiviininnne. 74

Gambar 3.52 Input Parameter Uji Coba Structuring Element ...............ccocoveenennee. 75
Gambar 3.53 Bentuk SE yang digunakan untuk Uji Coba .............ccccevevveiieiinnne. 76
Gambar 3.54 Input Parameter Uji Coba Pelatihan Jaringan .............cccoeeveveiinenne. 77
Gambar 4.1 Class Diagram SISTEM ...cccueiveuereeiieiinee e seeie e 82
Gambar 4.2 Tampilan Frame Utama dari SIStem ........cccocooviivievieeieiiciecceceee 97
Gambar 4.3 Tampilan Frame Recognition dari SIStem ...........cccccvevveveeiecrieinenne. 98
Gambar 4.4 Tampilan Management Data Latih..............ccccccooiieiiiiiciiiecicie e, 99
Gambar 5.1 Grafik Uji Coba Kombinasi Perbesaran Kamera Dengan Structuring
=T S SR 101
Gambar 5.2 Contoh Pemotongan Plat yang Salah .............cccccooviieiiiiiiiicieene 102
Gambar 5.3 Contoh Penggabungan Karakter ............ccccceevveiieveiiee i 105
Gambar 5.4 Contoh Objek Lain Yang Ikut Tersegmentasi..........cccccocerervriennenn. 105

Gambar 5.5 Grafik Uji Coba Besar MSE dan Jumlah Data Latih pada Akurasi 106
Gambar 5.6 Grafik Uji Coba Besar MSE pada Akurasi dengan Inisialisasi Bobot

SR~ N - o S N Y 2420 | b N i ), R — 108
Gambar 5.7 Grafik Uji Coba Besar MSE pada AKUIasI .........c..ccceeevenincnicnnnn. 109
Gambar 5.8 Grafik Uji Coba Besar Learning Rate pada AKUIasi...........c.cc...... 110

xiii



DAFTAR TABEL

Tabel 3.1 Contoh Histogram dan Probabilitas..........c.cccccceiieeiiiiiieciic e 57
Tabel 3.2 Inisialisasi Bobot Secara Random..............ccocovviiiiiniiienene e 63
Tabel 3.3 Nilai Input Dan Output Pada Hidden Layer............c.ccccovevviieieeieennenn. 65
Tabel 3.4 Hasil Input Dan Output Pada Output Layer...........ccceoeveniieniiennnnn. 66
Tabel 3.5 Hasil Perhitungan Error ..........ccoooiiiiiiiiiiiesiieeiie s 66
Tabel 3.6 Hasil Perhitungan Evaluasi Error............cccocevvveiieieiieieeie i 67
Tabel 3.7 Pembaruan Bobot-V Dan Bobot-W ..............ccooiiiininnenene e 67
Tabel 3.8 Nilai hidden layer dan OULPUL LAYET ..........cccoviiiiieiiiiii e 69
Tabel 3.9 Skenario Percobaan Perbesaran Pengambilan Gambar ........................ 75
Tabel 3.10 Skenario Percobaan Pengaruh MSE dan Banyak Data Latih ............. 78
Tabel 3.11 Skenario Percobaan Learning rate.............ccccevveveiieieeiesieese e 78
Tabel 5.1 Hasil Uji Coba SE pada akurasi deteksi plat nomor ............cc.ccoceeneene 100
Tabel 5.2 Hasil Uji Segmentasi Karakter.............ccciviriiiieninnineienesese e 104
Tabel 5.3 Hasil Uji Coba Besar MSE dan Jumlah Data Latih pada Akurasi...... 106
Tabel 5.4 Hasil Uji Coba Besar MSE dengan Inisialisasi Bobot Sama.............. 107
Tabel 5.5 Hasil Uji Coba Learning RAte............cccoreiiriiiniiiinieieiese e 110

Xiv



DAFTAR SOURCECODE

Source Code 4.1 Fungsi Pembacaan Single File Citra Mobil.................cc.cc......... 81
Source Code 4.2 Fungsi Pembacaan Satu Folder Citra Mobil.............ccccceeee. 83
Source Code 4.3 Fungsi EVent dart LISt.....c.voviieeiiiiiiee e 83
Source Code 4.4 Proses Fungsi Deteksi Plat Nomor pada Citra Mobil................ 85
Source Code 4.5 Proses Fungsi Konversi Citra RGB ke Grayscale..................... 85
Source Code 4.6 Proses Fungsi Deteksi Tepi Vertikal ...........cccoooeveiiiniiinnnnne. 86
Source Code 4.7 Proses Fungsi Penentuan Nilai Threshold Dengan Metode Otsu
............................................................................................................................... 87
Source Code 4.8 Implementasi Fungsi Erosi pada Citra Biner............c...c.ccccv..... 88
Source Code 4.9 Implementasi Fungsi Dilasi pada Citra Biner.............cc.ccocvvenee. 88

Source Code 4.10 Implementasi Fungsi Horizontal Projection pada Citra Biner. 89
Source Code 4.11 Implementasi Penentuan Titik Potong Horizontal dari Image
Berdasarkan Histogram ProjeCtion...........c.ccvuciiiieiceiiiairiiiees e ie s e svaenesnaesnaennens 90

Source Code 4.12 Implementasi Penentuan Titik Potong Vertikal dari Image .... 91

Source Code 4.13 Implementasi Fungsi Mencari Connected Component............ 93
Source Code 4.14 Implementasi Seleksi Karakter dari ObjekK.............ccccovevenneee. 94
Source Code 4.15 Implementasi Inisialisasi Bobot .............cccoceieiiiiiciicieeee, 94
Source Code 4.16 Implementasi Perulangan pada Tiap Tiap Data Latih ............. 95
Source Code 4.17 Implementasi Perambatan Maju dan Perambatan Mundur Untuk
PerDaikan BODOT ..........ciiiiiiiieiieiies ettt sbesneaneanenneas 96
Source Code 4.18 Implementasi Klasifikasi Karakter dengan Backpropagation
NEUFAT NEIWOTK .....eeeeeeiie sttt steesee e esteanaesnaeneeneeasaenseaneessaesneanaesseaseess 97

XV



BAB I
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Perkembangan teknologi terjadi begitu cepat sejalan dengan kebutuhan
manusia yang semakin banyak dan luas. Dengan tujuan mempermudah pekerjaan
manusia, teknologi mulai berkembang kesegala aspek untuk memenuhi kebutuhan
manusia misal dibidang ekonomi dan bisnis, penelitian, hukum, transportasi dan
lain sebagainya. Salah satu pekerjaan manusia yang berhubungan dengan
transportasi adalah pencatatan plat nomor kendaraan. Plat nomor kendaran
merupakan nomor identitas kendaraan yang mewakili identitas kendaraan dan asal
kendaraan yang biasa digunakan untuk catatan masuk parkir, catatan surat tilang
atau bahkan catatan masuk jalan tol. Selama ini di Indonesia untuk beberapa kasus
pencatatan plat nomor masih dilakukan secara manual tetapi beberapa telah
melakukan otomatisasi dalam pencatatannya untuk memberikan rasa nyaman dan
praktis bagi pengendara. Otomatisasi, running time, dan akurasi merupakan
beberapa tujuan dalam suatu sistem dan penelitian untuk terus dikembangkan dan
menjadi lebih baik.

Masalah yang diangkat pada penelitian ini adalah mengenai hak karcis di
Universitas Brawijaya. Hingga tahun ajaran 2013-2014 Universitas Brawijaya
telah memiliki 52.376 mahasiswa, 1.852 dosen tetap dan 972 karyawan [ANO-
13]. Jumlah mahasiswa yang sangat banyak untuk suatu Universitas Negeri dan
tentu akan memberikan dampak untuk lingkungan disekitarnya. Salah satu
dampak buruk dari kasus ini adalah bertambahnya jumlah kendaraan yang keluar
masuk di wilayah kampus Universitas Brawijaya. Hal ini mengakibatkan
banyaknya antrian pada pencatatan karcis di pintu masuk Universitas Brawijaya.
Ditambah lagi berdasarkan surat edaran Rektor Nomor : 5088/UN10/LL/2013
untuk seluruh Dosen, Tenaga Administrasi, Mahasiswa, dan Tamu yang memiliki
kendaraan dan memasuki kawasan Universitas Brawijaya wajib meminta karcis
masuk dengan alasan keamanan dan tanggung jawab apabila terjadi kehilangan

atau kerusakan. Universitas Brawijaya memiliki 3 pintu masuk untuk kendaraan



roda 4 dan 2 pintu masuk untuk kendaraan roda 2. Jika dibandingkan dengan
jumlah kendaraan yang akan memasuki kampus, hal ini tidak seimbang dan sering
terjadi antrian. Antrian yang bertambah panjang akan menyulitkan pihak pencatat
plat nomor sehingga sering kali pencatat plat nomor tidak memberikan hak karcis
pada mereka yang memasuki wilayah kampus. Padahal karcis sendiri merupakan
jaminan ganti rugi atas kerusakan atau kehilangan dari pihak universitas. Pada
kasus ini penulis mengusulkan bahwa perlu adanya suatu sistem yang dapat
mendeteksi plat nomor pada kendaraan yang akan masuk dengan harapan lebih
cepat dan nyaman untuk memenuhi hak dari pengendara yang memasuki wilayah
Universitas Brawijaya. Sistem yang diusulkan ini hanya akan membantu pihak
terkait tanpa menggeser fungsinya dilapangan karena nantinya pihak pencatatan
plat nomor dapat difokuskan untuk mengatur antrian dan melakukan perawatan
sistem.

Penelitian mengenai deteksi plat nomor pada citra telah banyak dilakukan
baik di luar maupun dalam negeri. Setiap penelitian tentu memiliki acuan untuk
mendapatkan hasil yang lebih baik dari penelitian sebelumnya. Beberapa
diantaranya adalah penelitian yang pernah dilakukan Tran Duc Duan pada tahun
2004 untuk kasus citra dengan pengambilan gambar secara close up pada bagian
depan mobil dengan memanfaatkan Contour Algorithm untuk deteksi garis. Hasil
dari deteksi garis ini dikombinasikan dengan Hough Transform untuk
mendapatkan garis yang terhubung dan membuat bagian didalamnya tertutup.
Kombinasi Contour Algorithm dan Hough Transform akan menghasilkan kandidat
plat nomor yang dicari. Kandidat ini selanjutnya diseleksi dengan menghitung
rasio yang mendekati rasio plat nomor acuannya [TRA-04]. Penelitan berikutnya
dilakukan oleh Danian Zheng dkk pada tahun 2005, dengan memanfaatkan
operator vertikal Sobel untuk mendapatkan tepi vertikal dari citra yang telah
ditingkatkan kualitas gambarnya menggunakan intensity variance. Hasil yang
didapatkan kemudian dihapus tepi yang terlalu panjang karena dianggap bagian
dari background dan menghapus bagian yang terlalu kecil karena dianggap
sebagai noise [DAN-05]. Penelitian Berikutnya dikembangkan oleh Vahid
Abolghasemi pada tahun 2009, dengan melakukan perbaikan pada metode

preprosesing-nya. Intensity Variance dinilai tidak efisien pada citra dengan



pencahayaan yang tinggi. Hasilnya diberikan metode preprosesing yaitu Edge
Density [VAH-09]. Penelitian yang dilakukan oleh Abolghasemi ini menerapkan
analisis warna dalam melakukan seleksi kandidat plat nomor. Penelitian
berikutnya juga dikembangkan oleh Mahmood Ashori dengan menggabungkan
preprosesing dari Abolghasemi yaitu Edge Density dan deteksi plat yang
dilakukan oleh Zheng yaitu menghapus tepian background dan noise [MAH-11].

Di Indonesia sendiri telah ada beberapa penelitian mengenai deteksi plat
nomor. Salah satunya adalah Fajar Astuti Hermawati pada tahun 2010, dengan
melakukan proyeksi vertikal untuk nilai periodogram pada setiap baris dari citra.
Periodogram dihitung dari total energi hasil Fast Fourier Transform (FFT) nilai
luminance (Y) pada setiap baris citra YUV. FFT bertujuan menemukan kandidat
sub-image yang mengandung karakter karena nilai FFT akan berbeda untuk
gambar yang mengandung karakter dengan gambar lain [FAJ-10]. Hasil kandidat
vertikal ini diberikan perlakuan yang sama untuk menemukan posisi plat dengan
horizontal periodogram. Penelitian lainya dilakukan oleh Ikhwan Ruslianto pada
tahun 2010, dengan melakukan peningkatan kualitas gambar dengan contrast
stretching dan melakukan penajaman citra untuk mendapatkan tepi yang lebih
jelas. Hasil preprosesing ini akan dicari tepi dengan Sobel Operator. Langkah
berikutnya melakukan anlisis pada setiap connected component yang dianggap
sebagai kandidat plat dengan perbandingan panjang dan lebar dari connected
component tersebut [IKH-12].

Metode dan algoritma yang telah dilakukan untuk mencari posisi plat
nomor telah banyak dikembangkan dan tentunya terdapat kelebihan dan
kekurangan untuk masing-masing algoritma. Du, telah melakukan ulasan
mengenai metode - metode dasar deteksi plat nomor hingga tahun 2013. Salah
satunya yaitu edge-based algorithm yang dinilai sederhana, cepat dan mudah
tetapi akan sangat sulit dilakukan pada citra yang terlalu komplek [SHA-13].
Metode pengenalan karakter yang juga menjadi hasil review oleh Shan du adalah
jaringan saraf tiruan metode backpropagation dengan tingkat akurasi 85.5%.
Sehingga nantinya untuk sistem deteksi dan pengenalan plat nomor parkir yang
diusulkan akan menggunakan metode dasar yaitu deteksi tepi dan

Backpropagation.



Penelitian ini nantinya akan dihadapkan pada permasalahan eksekusi
waktu sistem dan masalah - masalah lain dilapangan yang bisa saja terjadi dan
belum didefinisikan. Nantinya hasil dari penelitian ini akan sangat bermanfaat
khususnya bagi pihak pencatat plat nomor kendaraan Universitas Brawijaya dan

rasa nyaman dan aman bagi pengendara.

1.2 Rumusan Masalah
Dari latar belakang yang telah yang dikemukakan diatas, maka perumusan
permasalahan dalam skripsi ini adalah :
1. Bagaimana mengimplementasikan Edge-based algorithm  untuk
mendapatkan posisi plat nomor pada sistem parkir.
2. Bagaimana implementasi segmentasi karakter dari plat nomor yang
didapatkan.
3. Bagaimana mengimplementasikan Backpropagation Neural Network dan
pengaruh parameter Backpropagation Neural Network (learning rate dan
MSE) untuk mengenali karakter dari karakter plat yang didapatkan.

1.3 Batasan Masalah
Dari permasalahan yang dirumuskan diatas, batasan permasalahan yang
digunakan pada skripsi ini adalah :
1. Pengambilan data hanya dilakukan pada siang hari dan tidak pada kondisi
hujan.
2. Objek yang digunakan dalam penelitian adalah kendaraan roda empat
(mobil).
3. Gambar yang diambil adalah pada saat mobil berhenti untuk mengambil
karcis masuk di pintu gerbang.
4. Sistem hanya akan mengambil gambar plat nomor dan melakukan
pengenalan karakter.
5. Data diambil pada pintu masuk roda 4 (mobil) Universitas Brawijaya,
gerbang Veteran.
6. Pengambilan gambar dilakukan dengan jarak dan dengan kamera sesuai

dengan skenario pengambilan gambar di bab perancangan.



1.4 Tujuan
Tujuan dari skripsi ini adalah :
1. Mengimplementasikan Edge-based algorithm untuk deteksi plat nomor
dan dapat mensegmentasi karakter dari plat.
2. Mengimplementasikan Backpropagation Neural Network dan parameter
jaringan (learning rate dan MSE) untuk mengenali karakter dari plat.
3. Mengevaluasi metode yang digunakan pada sistem deteksi dan pengenalan

plat nomor.

1.5 Manfaat

Manfaat yang diperoleh dari pembuatan skripsi ini dapat memberikan
kemudahan bagi pihak pencatatan plat nomor di pintu masuk Universitas
Brawijaya tanpa menggantikan fungsinya. Pihak pencatatan plat nomor nantinya
dapat difokuskan untuk mengatur antrian dan melakukan perawatan sistem. Selain
hal tersebut, bagi pengendara yang memasuki kawasan Universitas Brawijaya bisa
mendapatkan hak karcis sebagai jaminan keamanan dan memberikan rasa

nyaman.

1.6 Sistematika Penulisan
Sistematika penyusunan laporan tugas akhir ini disusun menjadi 6 bab
dengan masing — masing bab diuraikan sebagai berikut :
1. BAB | PENDAHULUAN
Menguraikan mengenai latar belakang masalah yang diangkat, perumusan
masalah, batasan masalah, tujuan dari penelitian yang dilakukan dan
manfaat yang dapat diambil dari penelitian ini.
2. BAB Il KAJIAN PUSTAKA DAN DASAR TEORI
Menguraikan kajian pustaka dan dasar teori tentang plat nomor dan
metode untuk deteksi plat nomor pada citra dan pengenalan karakter plat
nomor.
3. BAB IIl METODOLOGI DAN PERANCANGAN
Menguraikan mengenai langkah kerja dan metode yang digunakan untuk
proses perancangan dalam mendeteksi dan mengenali plat nomor

kendaraan.



4. BAB IV IMPLEMENTASI
Berisi tentang penjelasan implementasi dari sistem, bagaimana user
interface sistem dan source code untuk mengembangkan sistem.

5. BAB V PENGUJIAN DAN ANALISIS
Menguraikan mengenai hasil implementasi dan pengujian dari
perancangan sistem deteksi dan pengenalan plat nomor kendaraan dan
melakukan analisis terhadap hasil implementasi untuk evaluasi.

6. BAB VIPENUTUP
Menguraikan mengenai  kesimpulan yang didapatkan dari hasil
perancangan, implementasi dan pengujian sistem deteksi dan pengenalan
plat nomor dan membuat saran untuk dasar pengembangan atau penelitian

berikutnya.



BAB |1
KAJIAN PUSTAKA DAN DASAR TEORI

2.1 Kajian Pustaka

Berdasarkan objek skripsi yang akan dibahas yaitu deteksi dan pengenalan
plat nomor kendaraan maka perlu dilakukan pengkajian terhadap pustaka yang
ada mengenai penelitian terkait untuk mendukung penelitian pada skripsi ini.
Dasar metode yang digunakan pada skripsi ini adalah edge detection. Metode
yang diambil ini berdasarkan penelitan yang dilakukan oleh Shan Du tahun 2013
dari beberapa metode dasar yang telah di-review bahwa edge-based algorithm
merupakan metode sederhana dan cepat untuk deteksi plat nomor [SHA-13].
Kekurangan dari metode ini yaitu sulit untuk melakukan analisis pada citra yang
terlalu banyak tepi (komplek). Sedangkan tepi yang tidak diinginkan dapat
dihapus atau dikurangi dengan operasi morfologi [SHA-13]. Shan Du juga telah
me-review mengenai metode untuk segmentasi dan pengenalan karakter salah
satunya adalah pixel connectivity dan Backpropagation. Pixel connectivity
memiliki kelebihan mudah, cepat dan dapat mengatasi efek rotasi pada plat,
sedangkan backpropagation dari hasil review salah satu jurnal oleh Shan Du
menghasilkan akurasi sebesar 85.5%.

Penelitian AMR Badr, Mohamed M, Thabet dan Abdelsadek pada tahun
2011 pada jurnal berjudul “Automatic Number Plate Recognition System”
memaparkan metode yang digunakan untuk deteksi plat nomor dengan
memanfaatkan vertical edge detection. Hasil dari edge detection kemudian
dibinerisasikan dan dilakukan operasi average filter untuk memperkuat tepi
vertikal dari karakter yang merupakan element dari plat nomor. Hasilnya
dilakukan vertical projection dan mengambil puncak tertinggi yang dianggap
memuat plat nomor [BAD-11].

Penelitian Md.Mostafa Kamal Sarker, Sook Yoon, Jaehwan Lee dan Dong
Sun Park pada tahun 2013, dalam jurnal internasional yang berjudul Novel
Lisense Plate Detection Method Based on Heuristic Energy Map menjelaskan

mengenai metode yang dikerjakan untuk mendeteksi plat nomor dari citra dengan



edge based algorithm dan Morphological Operation. Md.Mostafa Kamal Sarker,
menentukan area pada citra yang dianggap sebagai plat dengan melakukan
analisis histogram projection pada citra hasil deteksi tepi untuk memperkecil area
pencarian plat. Area hasil kemudian dicari tepi vertikal dan dilakukan operasi box
filtering untuk mendapatkan area plat dan titik pusat dari plat [MOS-13].

Penelitian lain tentang deteksi plat nomor dengan edge based algorithm
dilakukan oleh Ronak P Patel, Narendra M Pateli dan Keyur Brahmbhatt (2013).
Metode yang diberikan berbeda pada tahap preprosesing yaitu melakukan
morphological operation pada citra grayscale dan substraction operation hasil
morphological operation dan citra grayscale-nya untuk memperjelas gambar plat
dan memperkecil area yang tidak diinginkan dari citra. Morphological Operation
yang digunakan adalah opening. Tahap prosessing yang diberikan hampir sama
secara umum seperti yang dijelaskan oleh Shan Du yaitu Vertical Edge Detection
sebagai edge based methods dan morphological operation [RON-13]. Ronak DKK,
juga melanjutkan penelitiannya hingga pengenalan karakter dan metode yang
digunakan adalah Backpropagation Neural Network. Akurasi uji coba pengenalan
karakter dengan metode Backpropagation ini adalah 84%.

Penelitian lain mengenai deteksi plat nomor berdasarkan pada dateksi tepi
dilakukan oleh Reza Azad dan Hamid Reza Shayegh. Metode yang diberikan
untuk tahap preprosessing yaitu denoising untuk mengurangi noise yang mungkin
akan mengganggu pada saat deteksi tepi. Metode lain yang ditambahkan pada
penelitian ini adalah filling kandidat plat nomor. Penelitian yang dilakukan oleh
Reza Azad dan Hamid Reza Shayegh juga melakukan uji terhadap beberapa
metode deteksi tepi. Hasilnya Deteksi tepi dengan sobel memberikan hasil yang
paling besar diantara deteksi tepi lain yaitu 98.66% dari 150 data. Sedangkan
untuk penentuan Threshold yang paling besar adalah Adaptive Threshold [REZ-
13].

Berdasarkan kajian pada jurnal di atas, maka penelitian dalam skripsi ini
akan mengadaptasi edge based algorithm yang dirasa merupakan metode yang
masih populer untuk dikembangkan menjadi metode yang diajukan. Secara
khusus metode yang diajukan adalah vertical edge detection, Otsu method sebagai
penentu nilai threshold, morphological operation dan histogram projection.



Metode yang masih mengadaptasi pada edge based detection ini diharapkan dapat
memberikan tingkat akurasi yang baik untuk dapat diterima dengan waktu
eksekusi yang cepat.
2.2 Plat Nomor

Plat nomor adalah salah satu syarat kelengkapan kendaraan bermotor di
Indonesia. Hal ini telah diatur pada pasal 280 UU 22/2009 mengenai Undang
Undang Lalu Lintas dan Angkutan Jalan (UULAJ) yang berbunyi “Setiap orang
yang mengemudikan Kendaraan Bermotor di Jalan yang tidak dipasangi Tanda
Nomor Kendaraan Bermotor (TNKB) yang ditetapkan oleh Kepolisian Negara
Republik Indonesia sebagaimana dimaksud dalam Pasal 68 ayat (1) dipidana
dengan pidana kurungan paling lama 2 (dua) bulan atau denda paling banyak
Rp500.000,00 (lima ratus ribu rupiah).” Syarat dan ketentuan mengenai plat
nomor juga diatur pada pasal 68 ayat (3) yang menyebutkan bahwa plat nomor
berisi kode wilayah, nomor registrasi dan masa berlaku. Nomor registrasi terdiri
dari angka dan huruf, Angka mewakili no urut dan huruf yang paling depan pada
bagian nomor registrasi menunjukan subwilayah selebihnya adalah huruf yang

digunakan sebagai pembeda. Gambar 2.1 adalah contoh plat nomor kendaraan.

Kode Wilayah Nomor Reqistrasi

Masa Berlaku

Gambar 2.1 Contoh Plat Nomor Kendaraan

Ukuran, warna, bentuk, bahan dan cara pemasangan plat nomor kendaraan
Indonesia juga telah diatur dalam PP 44/1993 tentang kendaraan dan pengemudi
pada pasal 178. Bentuk plat nomor yaitu lempengan persegiempat tipis dengan
ukuran 250mm x 105mm untuk sepeda motor dan 395mm x 135mm untuk

kendaraan lain. Gambar 2.2 adalah contoh ukuran plat nomor kendaraan.
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Kendaraan lain 135mm
Sepeda motor 105mm

Gambar 2.2 Contoh Ukuran Plat Nomor Indonesia

Plat nomor dipasang pada dibagian depan dan belakang ditempat yang
telah disediakan. Warna plat nomor kendaraan dibagi berdasarkan fungsinya.
Kendaraan pribadi dan kendaraan lain bukan kendaraan umum dan sewa warna
plat adalah hitam dengan huruf berwarna putih. Kendaraan Umum warna plat
adalah kuning dengan tulisan hitam. Kendaraan dinas pemerintahan warna plat
adalah merah dengan warna huruf adalah putih. Kendaraan Korps diplomatik

Negara asing warna plat adalah putih dengan warna karakter adalah hitam.

2.3 Citra

Citra adalah suatu media untuk mempresentasikan informasi secara visual.
Manusia mengambil informasi visual melalui mata dan melakukan pengolahan
data visual didalam otak. Pengambilan informasi oleh mata ini membutuhkan
cahaya. Informasi mengenai objek didalam citra divisualkan oleh variasi cahaya
dan warna cahaya yang tertangkap. Objek secara nyata adalah 3 dimensi tetapi
gambaran objek akan terekam dalam bentuk 2 dimensi dengan nilai intensitas
cahayanya [NIC-00].

Penjabaran diatas menunjukan bahwa citra merupakan representasi 2
dimensi dengan fungsi intensitas cahaya f(x,y). Secara umum citra digolongkan
menjadi 2 macam yaitu citra continyu dan citra diskrit. Citra continyu dihasilkan
dari sinyal analog sedangkan citra diskrit adalah hasil diskritisasi dari sinyal
analog itu sendiri [MAR-10]. Citra diskrit inilah yang dimaksud sabagai citra

digital. Citra digital diilustraikan melalui array 2 dimensi yang menyimpan suatu
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nilai yaitu derajat keabuan. Setiap element dalam array tersebut disebut dengan
pixel atau pel yang merepresentasikan derajat keabuan. Pemetakan koordinat ke
dalam citra digital ini biasa disebut sampling dan diskritisasi derajat keabuan
biasa disebut kuantisasi. Representasi citra digital dapat diformulasikan pada
persamaan (2.1). Diskritisasi nilai keabuan berada pada interval 0 < fi(x,y) < 2"-1
dengan n adalah jumlah bit yang digunakan untuk kuantisasi.

JCRV f(1,n)>
fm1) -« fann)

Cahaya merupakan bagian tampak dari gelombang Elektro Magnetik yang

f(x,JI)=<

dianggap sebagai warna. Cahaya ditangkap oleh alat optik dan dipecah menjadi 3
warna berdasarkan panjang gelombangnya yaitu merah, hijau dan biru. Citra
digital dari warna penyusunnya dibebedakan menjadi 3 yaitu citra berwarna, citra
grayscale dan citra biner. Citra berwarna memiliki 3 nilai derajat keabuan yang
masing - masing mewakili warna dasar diatas. Citra grayscale memiliki 1 warna

yaitu keabuan sedangkan citra biner hanya memiliki warna hitam atau putih.

2.3.1 Citra Grayscale

Citra berwarna terdiri dari 3 komponen warna yaitu merah (R), Hijau (G)
dan biru (B) yang masing masing biasanya dikuantisasikan menjadi 8 bit sehingga
totalnya adalah 24 bit atau lebih dari 16 juta kombinasi warna. Citra warna
disimpan dalam memori membutuhkan alokasi sebesar 3 byte untuk setiap
pixelnya. Citra warna yang berukuran besar akan lebih banyak menghabiskan
memori untuk pengolahanya [RAF-02]. Representasi lain adalah citra grayscale
hanya memiliki 1 komponen warna yaitu keabuan dan membutuhkan 1 byte untuk
setiap pixel dalam memori. Citra grayscale sering kali digunakan dalam proses
pengolahan citra digital untuk efisiensi kebutuhan memori. Pixel pada citra
grayscale berwarna antara hitam hingga putih. nilai pixel citra grayscale
didapatkan dari konversi citra warna yaitu rata-rata dari masing masing R, G dan
B atau dapat dirumuskan pada persamaan 2.2 berikut.

f RS EAUED T 20D I, WAL ' il W o, 1Y (2.2)
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Di mana f'(x,y) adalah intensitas grayscale pada pixel (x,y), R(x,y)
adalah intensitas warna merah pada pixel (x,y), G(x,y) adalah intensitas warna

hijau pada pixel (x,y), dan B(x, y) adalah intensitas warna biru pada pixel (X,y).

2.3.2 Citra Biner

Citra biner adalah citra yang hanya memiliki warna hitam atau putih pada
setiap pixelnya. Citra biner hanya membutuhkan 1 bit alokasi memori untuk setiap
pixel. Pada citra biner biasanya warna hitam bernilai 0 untuk menunjukan
background sedangkan warna putih bernilai 1 untuk menunjukan objek. Citra
biner biasa dimanfaatkan pada pengolahan citra digital untuk proses segmentasi
objek, operasi morfologi, thining dan lain sebagainya [DAR-10]. Citra biner
ditentukan berdasarkan nilai ambang dari citra grayscale atau dapat dirumuskan
pada persamaan 2.3 berikut.

0,f(x,y) <th
1;f(X,y) 2 th .................................................................

Di mana f'(x, y) adalah nilai biner pada pixel (x,y) dan th adalah ambang

feon) =

batas untuk menentukan nilai pixel (x,y).

2.4 Pengolahan Citra Digital

Citra Digital sangat bermanfaat selain dapat menyimpan visualisasi dari
citra sebenarnya, Citra digital juga dapat memuat informasi mengenai objek.
Informasi objek dalam citra digital ada yang dapat langsung dikenali oleh mata
dan ada juga yang sulit atau bahkan tidak dapat dikenali langsung oleh mata.
Maka perlu dilakukan manipulasi atau meningkatkan kualitas citra agar dapat
diterima baik oleh mata. Pengolahan citra digital adalah kegiatan manipulasi citra
dengan berbagai cara [NIC-00]. Banyak sekali tujuan pengolahan citra digital
selain mendapatkan informasi seperti dijelaskan diatas, contohnya mendapatkan
penampakan global dari citra, meningkatkan kualitas citra, pemugaran citra,
ekstraksi fitur dari citra dan bahkan melakukan kompresi pada citra [MAR-10].
Contoh pengenalan plat nomor dalam penelitian ini melakukan deteksi tepi dari
citra dan memotong citra yang menunjukan informasi plat nomor.

Pengolahan citra digital tidak lepas dari manipulasi secara langsung pada
pixel atau biasa disebut spatial operation [RAF-02], Spatial operation dibedakan
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menjadi 5 Kkategori operasi yaitu operasi titik, operasi global, operasi
ketetanggaan, operasi geometri dan operasi pada banyak citra. Operasi titik
melakukan manipulasi nilai derajat keabuan pada pixel dengan persamaan
tertentu. Operasi global melakukan manipulasi pada setiap pixel berdasarkan fitur
global dari citra. Operasi global biasa dilakukan pada citra dengan memanfaatkan
visualisasi global dari citra yaitu histogram. Operasi ketetanggaan melakukan
manipulasi pada pixel dengan mempertimbangkan derajat keabuan tetangganya.
Operasi Geomatrik melakukan manipulasi pada pixel dengan mengubah posisi
geomatriknya dalam citra. Operasi pada banyak citra melakukan manipulasi pada
lebih citra dari satu citra dengan fungsi tertentu untuk mendapatkan hasil keluaran
yang diinginkan.
2.4.1 Histogram

Histogram citra adalah deskripsi global dari jumlah pixel dengan pada
setiap titik derajat keabuan antara 0 hingga 2"-1 [RAF-02]. Dengan n adalah
jumlah bit yang digunakan dalam kuantisasi citra. Representasi histogram
ditunjukan pada diagram kartesius dengan nilai x menunjukan derajat keabuan
dan y adalah jumlah pixel. Histogram citra ditunjukan dengan pada persamaan 2.4
berikut.

Di mana r, adalah derajat keabuan ke-k dan n;, adalah jumlah pixel
dengan nilai derajat keabuan k. Histogram pada suatu citra akan tetap sama
meskipun telah dilakukan operasi geomatrik pada citra tersebut. Gambar 2.3

adalah contoh histogram citra.
12000 ‘,

10000 -
8000 -

6000

frequency

|

|
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grey level

Gambar 2.3 Histogram Citra
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2.4.2 Histogram Projection

Pengolahan citra digital memiliki tujuan yang salah satunya adalah
mengekstrak fitur dalam citra untuk dilakukan analisis dan proses selanjutnya.
Penelitian pengenalan plat nomor ini berbasis pada deteksi tepi. Penentuan plat
nomor dalam citra dilakukan dengan menganalisis hasil dari histogram projection
seperti pada penelitian pengenalan handwriting oleh Rodolfo. Histogram
projection adalah representasi dari jumlah nilai derajat keabuan pada citra biner
pada setiap baris atau colom. Menurut Rodolfo, ide tentang histogram projection
dinilai sederhana dan cepat untuk kasus pengenalan handwriting [ROD-09].

Gambar 2.4 adalah ilustrasi dari histogram projection.

. 0 1 1 1 0
5 1 0 0 0 1
1 0 0 0 1 0
2 0 1 1 0 0
> 1 1 1 1 1
Y
X o~ ™ ™ ™ o~

Gambar 2.4 Histogram Projection

2.4.3 Edge Detection

Deteksi tepi adalah menentukan batas antara 2 region dalam citra yang
memiliki jarak intensitas yang relatif tinggi. Deteksi tepi biasa digunakan untuk
melakukan segmentasi antara objek dengan background. Tepi dapat dibedakan
menjadi 3 berdasarkan tingkat perubahanya yaitu tepi curam, tepi landai dan tepi
dengan derau yaitu noise sehingga tepi tidak begitu menonjol. Ide utama dari
deteksi tepi adalah menggunakan operator edge detection untuk menemukan

posisi tepi lokal, dan menandai berdasarkan jarak intensitasnya [DON-14].
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Deteksi tepi pada objek 1 berdimensi dapat diperoleh dari turunan
fungsinya. Deteksi tepi pada citra atau objek 2 dimensi secara lokal dapat
diperoleh dengan melewatkan citra pada suatu operator atau mask vertikal dan
horizontal yang telah dirancang untuk deteksi tepi ini [IDH-08]. Citra dilewatkan
pada suatu mask dengan persamaan sum of products. sum of products ditunjukan
pada persamaan 2.5 berikut.

fle,y) =2 N vgM+uN+v). f(x+uy+ V). . (2.5)

Dengan f'(x,y) nilai intensitas pengganti pada pixel (x,y), M adalah
setengah jumlah colomn pada kernel, N adalah setengah jumlah baris pada kernel,
g(M + u,N + v) adalah pixel kernel pada posisi M+u, N+v dan f(x + u,y + v)
adalah pixel citra pada posisi x+u,y+v. Sehingga contoh mask dengan M,N dapat

ditunjukkan pada Gambar 2.5 berikut.

gu—-1,v-1) gu,v—1) gu+1v-1)
gu—1,v) gu,v) gu+1,v)
gu—-1,v+1) gu,v+1) gu+1lv+1)

Gambar 2.5 Contoh Indek Kernel

Terdapat beberapa mask yang biasa digunakan sebagai operator deteksi
tepi sebagai berikut [RAF-02]:

1. Roberts
1 0 0 1
0 1 1 0
2. Prewit
1 1 1 1 0 1
0 0 0 1 0 1
1 1 1 1 0 1
3. Sobel
1 2 1 1 0 1
0 0 0 2 0 2

1 2 1 1 0 1
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Hasil dari kedua mask yang dilewatkan pada suatu sampel citra dapat
dikombinasikan untuk mengisi pada titik f(x,y) dengan salah satu persamaan
berikut [IDH-08]:

1. Penjumlahan

FO0Y) = 110G Y]+ 1200, Y)] covssssseneeeemsssssmssssssssessesessssssmsssssssseees (2.6)
2. Maksimum
f'Oy) = max(|f 106 Y| I 200 ¥)]) e sssssssseessseessns (2.7)

3. Rata -rata

' auliRAD DRaA. ) (2.8)

4. Rata - rata Geometrik

f'xy) = \/f’l(x, W)+ L) fL00Y) (2.9)

Di mana f',(x,y) adalah hasil sum of products pixel pada citra (X,y)
dengan pixel (x,y) pada kernel-1, f’,(x,y) adalah hasil sum of products pixel
pada citra (x,y) dengan pixel (x,y) pada kernel-2. Dan f'(x,y) adalah hasil

kombinasi untuk mengisi pixel (x,y) pada citra hasil.

Edge Detection adalah dasar pengolahan citra yang biasa digunakan untuk
ekstraksi fitur. Hasil Edge Detection secara umum adalah garis batas yang
terhubung. Penelitian deteksi plat nomor ini menggunakan deteksi tepi sebagai
dasar metode untuk mengambil fitur dengan data yang diambil secara close up
untuk mengurangi tepi background yang bukan termasuk fitur. Mask edge
detection yang digunakan pada penilitian ini yaitu operator sobel dengan
kombinasi operator rata-rata Geometrik.

2.4.4 Thresholding (metode Otsu)

Thresholding adalah salah satu cara untuk mengubah citra menjadi citra
biner dengan nilai ambang tertentu [SRI-10]. Tresholding merupakan cara
sederhana untuk mensegmentasi objek dalam citra. Hasil dari edge detection
berupa citra grayscale memiliki tingkat intensitas masing masing pixel yang
berbeda. Hal ini akan mempersulit proses pengolahan citra digital jika tidak
ditentukan dalam batas berapa intensitas dianggap sebagai tepi. Thresholding

melakukan penegasan tepi sehingga tepi dapat terlihat jelas.
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Penentuan batas threshold biasanya diambil dari fitur fitur yang diperoleh
dari citra atau bisa saja berupa konstanta. Berdasarkan fitur yang diambil
thresholding dibagi menjadi 2 macam vyaitu Thresholding global dan lokal.
Thresholding global menentukan nilai threshold berdasarkan representasi global
dari citra yaitu histogram. Thresholding global juga bisa ditentukan dengan
mencoba-coba titik ambang dengan target adalah hasil yang terbaik. Thresholding
lokal menentukan nilai ambang secara subjektif dengan membagi citra terlebih
dahulu dan menentukan nilai threshold untuk citra tersebut. Thresholding lokal
biasanya lebih baik untuk citra dengan kontras yang tidak merata.

Metode thresholding telah banyak dikembangkan dengan berbagai
kelebihannya masing masing. Salah satu metode yang digunakan dalam penilitian
ini adalah metode Otsu. Metode Otsu menentukan nilai ambang global yang dapat
membedakan antar objek dengan background dalam citra berdasarkan histogram.
Kelebihan dari meode Otsu adalah penentuan batas nilai threshold pada suatu citra
secara objektif sehingga threshold wuntuk masing masing citra akan
memungkinkan berbeda. Jadi, metode Otsu ini akan lebih baik dari pada nilai
konstanta yang biasa dibuat untuk menentukan nilai threshold dalam citra.

Pencarian nilai threshold dengan metode Otsu secara konsep yaitu
membagi citra menjadi 2 kelompok di mana nilai ambang tersebut
memaksimalkan varians antar kelompok dan meminimalkan varians dalam
kelompok. Sebelum menentukan varians maksimal antar 2 kelompok histogram

dinormalisasi dengan persamaan probabilitas seperti pada persamaan 2.10 berikut.

oot (2.10)

Di mana, Pi adalah probabilitas yang mewakili nilai histogram ke-i (n;)
dan N adalah jumlah keseluruhan pixel dalam citra tersebut. Penentuan varians

maksimal didapatkan pada persamaan 2.11 berikut.

27055\ [ur.w(k)—pk]?
oZ(k*) = max (—w Vi (k)]) ................................................................... (2.11)

Di mana, masing — masing persamaan diatas dideskripsikan pada
persamaan statistik berikut :

DI B INWY S a3 o RN M e AT (2.12)
MEAIYTS QPR e MY 2L a AUR A o DN 02 (2.13)
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PERVAVASAET A S ) AL o0 ™S ° \ o VPl N Y (2.14)
Dengan w(k) adalah nilai momen kumulatif ke-0, pu(k) adalah momen

kumulatif ke-1, u adalah rata-rata. Penelitian deteksi dan pengenalan plat nomor
ini menggunakan salah satu metode thresholding Otsu ini dengan harapan tepi
dari citra yang diambil dapat dimaksimalkan.

2.4.5 Morphologi Operation
Morphologi Operation atau operasi morfologi pada citra adalah tindakan
manipulasi bentuk objek dalam citra [DAR-10]. Pengolahan citra yang mendasar
pada operasi bentuk telah banyak dikembangkan, beberapa diantaranya adalah
Erosi, Dilasi, Opening, Closing, Hit and Miss, Thining, dan Thickness. Penelitian
deteksi plat nomor pada citra memerlukan proses Opening dengan tujuan
menghapus tepi citra yang dirasa akan menggagu analisis histogram projection
setelahnya. Penelitian ini juga akan memerlukan proses Closing untuk
menegaskan tepi citra yang termasuk plat nomor khususnya karakter plat.
Morphologi Operation memerlukan suatu mask sebagai acuan untuk
penentuan nilai pixel yang akan dimanipulasi atau biasa disebut Structuring
Elements [NIC-00]. Strukturing Elements (SE) terdiri dari nilai 0,1 dan kosong
atau tidak diperdulikan. Cara kerja SE adalah membandingkan secara berurutan
pada setiap pixel input citra seperti template pembanding, sedemikian sehingga
pusat pixel yang akan dirubah terletak pada pusat SE. Operasi dasar Morfologi
adalah erotion dan dilation yang menjadi dasar operasi morfologi lain. Gambar
2.6 adalah beberapa contoh Structuring Element.
1

1 1

Gambar 2.6 Beberapa Contoh Structuring Element

Operasi dilasi memberikan efek perluasan area objek. Syarat operasi dilasi
pada citra biner adalah jika terdapat salah satu nilai pixel yang sama dengan SE
maka pixel pusatnya akan bernilai 1 atau sebagai objek. Operasi Erosi pada citra
biner memberikan efek memperluas background sehingga objek akan mengecil

atau bahkan hilang. Syarat dari operasi erosi ini yaitu jika semua nilai pixel yang
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dibandingkan dengan SE sama maka pixel pusatnya akan diberi nilai 1 atau

dianggap sebagai objek. Gambar 2.7 adalah contoh dari operasi erosi dan dilasi.

Gambar 2.7 Adalah Contoh Dilasi dan Erosi

Operasi lain yang dikembangkan dari kombinasi operasi erosi dan dilasi
adalah opening dan closing. Operasi Opening mengkombinasikan operasi erosi
dan dilasi secara berurutan. Efek operasi erosi adalah memperkecil atau
menghapus objek. Hasil erosi dilajutkan dengan operasi dilasi sehingga object
yang kecil karena erosi diharapkan kembali kecuali objek yang hilang karena
erosi. Operasi Closing adalah kebalikan dari operasi opening Vyaitu
mengkombinasikan operasi dilasi dan operasi erosi secara berurutan. Operasi
closing ini akan menutup lubang dalam objek dengan mengembalikan bentuk

objek seperti semula.

2.4.6 Connected Component

Connected Component adalah dua atau lebih pixel pada citra biner atau
grayscale merupakan komponen terhubung menurut aturan keterhubungan (4, 8
atau m-connectivity) [DAR-10]. Pixel terhubung dapat membentuk suatu wilayah
di mana setiap pixel pembentuknya memiliki nilai intensitas yang sama atau nilai
intensitas dideskripsikan pada suatu himpunan tertentu. Connected Component
mewakili suatu object dalam citra, biasa digunakan untuk melakukan segmentasi
object dalam citra.

Penandaan Connected Component untuk aturan 4-Connectivity adalah
mengecek kesamaan intensitas pada pixel yang berada di atas, bawah, samping
kiri dan samping kanan, jika sama maka diberikan tanda sama dengan pixel yang
diperiksa sebelumnya. Pixel yang diberi tanda sama tadi kemudian di periksa
kembali terhadap 4 pixel tetangganya hingga tidak terdapat nilai yang sama pada
keempat pixel tetangganya. 4-connectivity hampir sama dengan 8-connectivity
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hanya pemeriksaan berlanjut pada diagonal atas dan diagonal bawah pixel yang

diperiksa tetangganya. Gambar 2.8 berikut adalah ilustrasi 4-connectivity dan 8-

connectivity.

4-Connectivity

8-Connectivity

Gambar 2.0.8 lustrasi Keterhungungan 4-Connectivity dan 8-Connectivity

2.4.7 Ekstraksi Fitur

Ekstraksi fitur digunakan untuk mengambil informasi dari citra untuk

dijadikan fitur dalam pengenalan karakter. Fitur sendiri adalah karakteristik unik

dari suatu objek [DAR-10]. Fitur sebisa mungkin memiliki jumlah sedikit tetapi

dapat membedakan suatu objek dengan objek yang lainnya. Fitur yang digali dari

citra adalah -1 atau 1 dengan jumlah fitur telah ditentukan sebelumnya. Nilai

setiap fitur ditentukan dari nilai terbanyak dari suatu region dalam citra yang

mewakili nilai suatu fitur tersebut. Hal ini mirip dengan metode interpolasi untuk

memperkecil skala citra. Perbedaannya, ekstraksi dilakukan pada citra biner

sehingga nilainya bukan merupakan rata-rata dari region tersebut tetapi nilai

modus yang dapat digunakan untuk mewakili fitur tersebut. Gambar 2.9

merupakan ilustrasi untuk ekstraksi fitur.
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Gambar 2.9 llustrasi E

2.5 Jaringan Saraf Tiruan

Jaringan saraf tiruan adalah metode pemrosesan

=~

straksi Fitur Menjadi 25 Fitur

informasi

mengadaptasi dari jaringan saraf biologis. Menurut Laurene, Jaringan

yang
Saraf
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Tiruan dicirikan dari arsitektur atau pola hubungan antar node atau dalam jaringan
disebut neuron, metode penentuan dan pembaharuan bobot, dan fungsi aktivasi
[LAU-95]. Hal ini diadaptasi dari fungsi kerja neuron dalam jaringan saraf.
Bagian neuron yang ditirukan adalah dendrit, soma dan akson.

Proses kerja jaringan dimulai dari Dendrit sebagai penerima sinyal dari
neuron lain melalui Synaptic Gap melalui proses kimia. Proses kimia ini pada
jaringan saraf tiruan diwakili sebagai bobot dan sinyal masuk sebagai nilai input.
Sinyal yang diterima diteruskan ke badan sel atau soma untuk menjumlahkan
semua informasi yang masuk [ANA-10]. Penjumlahan yang dimaksud pada
jaringan saraf tiruan ditunjukan pada persamaan 2.15 berikut.

Di mana yj, adalah jumlah sinyal masuk, x; adalah sinyal dari neuron ke-i
dan w; adalah bobot untuk sinyal ke-i. Akson melakukan aktivasi dan melanjutkan
sinyal ke neuron lain. Pada jaringan saraf tiruan sinyal yang akan dikeluarkan
diaktivasi dengan fungsi aktivasi seperti pada persamaan 2.16 sebagai hasil dari
node.

T R B WA ab . - 80 A B S S (2.16)

Secara mendasar jaringan saraf tiruan meliputi penjumlahan sinyal input
dan aktivasi untuk sinyal output. Terdapat banyak fungsi aktivasi yang dapat
digunakan untuk diterapkan pada suatu arsitektur sistem jaringan saraf tiruan
salah satunya adalah fungsi sigmoid biner seperti ditunjukan pada persamaan 2.17
[RUD-06].

f(.Vin) =

Di mana y;, adalah jumlah sinyal masuk pada node dan f(y;,) adalah

1
1+exp(-Yin)

sinyal output. Turunan dari fungsi sigmoid biner ditunjukkan pada persamaan
2.18 [RUD-06].

Fl(x) = £ 1 o ... (2.18)

Di mana f'(x) adalah turunan fungsi sigmoid biner dan f(x) adalah fungsi
aktivasi sigmoid biner.

Menurut Laurene jaringan saraf tiruan dicirikan dari arsitektur dan metode

pembaharuan bobot. Pengenalan karakter pada penelitian ini akan diarahkan
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menggunakan Backpropagation Neural Network (BPNN) dengan harapan

meminimalkan kesalahan hasil dari pembelajaran Neural Network.

2.5.1 Backpropagation Neural Network

Secara Umum ada tiga tahap dasar metode backpropagation vyaitu
perambatan maju untuk melakukan pembelajaran dengan membawa sinyal input
ke layer berikutnya, perhitungan kesalahan secara bertahap mundur, penyesuaian
dan pemasangan bobot [LAU-95]. Arsitektur Backpropagation Neural Network

secara umum dapat dilihat pada Gambar 2.10.

Gambar 2.10 Arsitektur Backpropagation Neural Network

Gambar 2.10 adalah arsitekur umum dari jaringan Backpropagation terdiri
atas tiga layer utama. Layer pertama adalah input, layer tengah adalah hidden
layer (layer tersembunyi) dan yang terakhir atau paling kanan adalah output
[SYA-10]. Pada bagian layer input dan hidden layer terdapat node bernilai 1
sebagai bias dengan bobot masing masing. Perambatan maju seperti yang
dijelaskan diatas adalah membawa pola input dari layer pertama menuju layer
hasil dengan metode jaringan saraf secara umumnya. Hasil pada layer output
kemudian dibandingkan dengan target jika nilai kecocokannya dapat diterima
maka pembelajaran selesai tetapi jika nilai kecocokannya tidak dapat diterima
maka langkah berikutnya adalah mengevaluasi bobot dengan aturan tertentu.

Evaluasi bobot dilakukan dengan perambatan mundur dari layer hasil ke layer
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sebelumnya. Hasil evaluasi adalah nilai bobot baru untuk diterapkan pada
perambatan maju berikutnya. Proses ini dilakukan hingga mendapatkan bobot
yang sesuai untuk nilai kemiripan output dengan target hingga dapat diterima
[RIA-01].

Pengenalan pola dengan backpropagation membutuhkan 2 tahap yaitu
training untuk mendapatkan bobot untuk hasil output yang mirip dengan target
dan proses implementasi bobot untuk pengenalan input testing. Beberapa notasi
yang perlu diketahui sebelum menuju ke proses training adalah sebagai berikut:

1. ‘x* adalah vektor dari fitur/input data training.

2. ‘t* adalah vektor dari target data training.
‘0,,” adalah error correction untuk bobot Wij.
‘6;> adalah error correction untuk bobot Vj;

a’ adalah learning rate

adalah input unit ke-i.

‘Z;?  adalah Hidden unit ke-j

“Y¢’ adalah output unit ke-k

© ® N o o &~ w
2

‘Voi° adalah bias pada hidden unit ke-j
10. ‘W’ adalah bias pada output unit ke-k
Alur prosedur training dapat dijelaskan sebagai berikut :
1) Inisialisasi awal
Inisialisasi bobot, learning rate, maksimum epoch dan Maksimum Square
Error (MSE).
2) Kerjakan langkah-langkah berikut selama epoch kurang dari maksimum epoch
atau MSE lebih besar dari Error.
a. untuk setiap pasang node pada jaringan lakukan langkah seperti berikut :
Fase | : Perambatan Maju
1. Setiap node input mengirim input ke layer berikutnya yaitu hidden layer.
2. Setiap node pada hidden layer menjumlahkan sinyal input terbobot yang
masuk sesuai persamaan berikut :

Zl'n]. = UOj + Z?:l xivij .................................................................................... (219)

Gunakan fungsi aktivasi untuk menghitung output.
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EIALY, (zmj) .................................................................................................. (2.20)
Kemudian lanjutkan ke setiap node di layer output.
3. Setiap node pada output layer menjumlahkan sinyal input terbobot yang

masuk sesuai persamaan berikut :

Gunakan fungsi aktivasi untuk menghitung output

O L e . (2.22)
Fase Il : Perambatan Mundur
4. Hitung nilai error berdasarkan nilai target dan nilai output

T G /) €7 T B (2.23)

e ... -7 (2.24)
Hitung koreksi nilai bobot setiap node dan bias pada hidden layer

i ARSI A VB0 R . BB A N —— (2.25)

B 2 A I 0. o2r | BV o~ S (2.26)

5. Setiap node dalam hidden layer menjumlahkan error yang masuk(yaitu
dari node yang berasal dari layer diatasnya atau output layer)
6in]- = Zzl:l 6k ij .......................................................................................... (227)

Tentukan nilai error dengan mengalikan delta input dan turunan

aktivasinya
6 = 6in].f’(zinj) .............................................................................................. (2.28)
TR=co— A SRR WA Ry AL S0 N0 S—— (2.29)
Hitung koreksi nilai bobot setiap node dan bias pada layer input
7 TN L oo (2.30)
AT G OO (2.31)

6. Setiap node output memperbaiki bobot dari sinyal yang masuk termasuk
bobot bias
Wik (baru) = wjp (1ama) + AWjg s (2.32)
Wor (baru) = Wor (1ama) 4+ AWgg  coenerneenenssssssssssssssssssssssssssssess (2.33)
Begitu juga node pada hidden layer memperbaiki bobot dari sinyal yang

masuk termasuk bobot biasnya
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U QUG =0 (RSP e oK. IRD.. 0. ¢ SR TS A % (2.34)

Voj(baru) = vy;(1ama) + AVpj e esssssssssssssssssssses (2.35)
b. Hitung MSE

RS CE N ek MY AV A A = b)), (2.36)

Tahap awal dari backpropagation adalah menentukan arsitektur jaringan
mulai pada jumlah node pada input layer, jumlah hidden layer dan masing —
masing node pada hidden layer dan jumlah node pada output layer. Menurut
penelitian Jeff Heaton, untuk menemukan banyak node pada hidden layer harus
memenuhi salah satu aturan berikut [HEA-08]:

1. Jumlah node pada hidden layer antara jumlah node pada layer input

dan jumlah node pada layer output.

2. Jumlah node pada hidden layer harus 2/3 dari banyaknya node pada

layer input, ditambah banyaknya node pada layer output.

3. Jumlah node pada hidden layer harus kurang dari dua kali banyaknya

node pada layer input.

Masalah yang muncul apabila jumlah node pada hidden layer terlalu
sedikit akan kurang tepat, maksudnya tidak cukup node pada hidden layer untuk
menyampaikan signal yang sangat rumit. Sedangkan jika node pada hidden layer
berlebihan akan membuat komputasi yang rumit dan terlalu banyak source yang
digunakan. Masalah lain pada metode jaringan saraf tiruan selain pada
arstitekturnya adalah mendefinisikan variabel yang digunakan untuk pelatihan
dengan tujuan pelatihan lebih cepat dan efisien. Biasanya dilakukan dengan cara
uji coba untuk mendapatkan beberapa variabel yang dibutuhkan. Bobot pada
jaringan biasanya gunakan angka kecil random yaitu antara -0.5 hingga 0.5 karena
pelatihan dimulai dari bobot kecil hingga nanti disesuaikan dengan pola yang ada.

Proses implementasi bobot untuk pengenalan pola dilakukan dengan
merambatkan pola data uji pada jaringan dengan bobot hasil pelatihan dengan cara
yang sama dengan Fase | yaitu perambatan maju. Hasil node pada output layer
nantinya akan dicari kemiripan terhadap hasil node pada output layer data

latihnya. Penilaian kemiripan menggunakan persamaan jarak euclidean untuk
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dicari jarak terkecil pada karakter tertentu yang menunjukan karakter data uji nya.

Jarak euclidean ditunjukan pada persamaan 2.37.

dORINES. @ %102 0t 8N En® R NR D e I (2.37)

Dimana d(x,y) adalah jarak x terhadap y, x; adalah nilai atribut x ke-i dan vy;
adalah nilai atribut y ke-i.
2.6 Evaluasi

Evaluasi bertujuan untuk mengukur keberhasilan sistem deteksi dan
pengenalan plat nomor. Berdasarkan kebutuhan ada dua konsep evaluasi yang
digunakan pada penelitian ini yaitu akurasi dan f-measure. Akurasi adalah
perbandingan data benar/sesuai dengan target (n) dengan seluruh data yang ada
(N). Persamaan akurasi dapat ditunjukan pada persamaan 2.38.

Akurasi = g—:’x N 45> Y. W (2.38)

F-measure adalah rata - rata harmonik dari presisi dan recall. F-measure
digunakan untuk mengukur keberhasilan sistem saat mensegmentasi karakter pada
plat. Presisi adalah jumlah karakter tersegmentasi (k) dibandingkan jumlah
karakter yang terlihat pada plat (K) sedangkan recall adalah jumlah karakter
tersegmentasi (k) dibandingkan dengan seluruh jumlah objek yang tersegmentasi
(O). Persamaan presisi, recall dan f-measure dapat ditunjukan pada persamaan
2.39, 2.40 dan 2.41 dibawah ini.

Presisi = g—l’j ..................................................................................................... (2.39)

presisi.recal
f —measure = R o (2.41)

presisi+recal



BAB Il
METODOLOGI DAN PERANCANGAN

Bab ini akan membahas mengenai langkah - langkah yang dilakukan untuk
penelitian deteksi dan pengenalan plat nomor. Gambar 3.1 adalah diagram alir
metodologi penelitian yang di gunakan dan langkah - langkah pembuatan sistem
deteksi dan pengenalan plat nomor dapat dijelaskan sebagai berikut :

1. Analisis permasalahan yang melatar belakangi penelitian sistem deteksi dan
pengenalan plat nomor

2. Mengabil foto mobil dari pintu masuk kampus Universitas Brawijaya
gerbang veteran sebagai data dengan jumlah kurang lebih 50 foto yang
akan dideteksi dan dikenali dan menyiapkan data latih karakter untuk
pengenalan karakter.

3. Melakukan analisis data gambar dan merancang sistem deteksi dan
pengenalan plat nomor menggunakan vertical edge detection dan
backpropagation neural network.

4. Implementasi hasil analisis dan perancangan sistem.

5. Melakukan pengujian sistem.

6. Melakukan evaluasi terhadap tingkat keberhasilan sistem dan melakukan
analisis terhadap hasil pengujian.

e ~N N
( Mulai ) [ A )
\ y \;/
di l Implementasi Backpropagation Neural
Studi literatur Network untuk pengenalan karakter
Analisis kebutuhan sistem
Pengujian system

Implementasi Vertical Edge Detection L
dan Horizontal Histogram Projection
untuk deteksi plat nomor

e 'L'\ e ™~
selesai

Evaluasi dan analisis hasil

Gambar 3.1 Metode Peneletian

Sumber : Perancangan
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3.1 Pengambilan Data

Data yang digunakan dalam skripsi ini didapatkan langsung dari
pengambilan gambar di pintu gerbang veteran Univeritas Brawijaya. Gambar
yang diambil dari posisi depan mobil dengan posisi kamera tetap. Kamera yang
digunakan 14 MP dengan 18x optical zoom. Gambar 3.2 adalah posisi

pengambilan foto mobil dan posisi kamera.

Gambar 3.2 Pengambilan Foto Mobil Dari Pintu Gerbang Veteran
Universitas Brawijaya

Sumber : Perancangan

Gambar 3.2 adalah pengambilan data foto mobil di gerbang Veteran
Universitas Brawijaya. Kamera berada pada jarak 1.3 meter dari portal masuk.dan
Tinggi penyangga kamera adalah 1.53 M dengan kamera mengarah ke pintu
masuk. Perbesaran yang dipakai oleh kamera untuk mendapatkan bagian depan
mobil diambil secara close up. Spesifikasi foto yang diambil adalah ukuran
640x480 pixel dengan format warna RGB dan ekstensi file *.jpg.

Data tersebut diambil pada posisi siang hari untuk mengurangi efek dari
cahaya lampu mobil jika dalam kondisi menyala. Data juga diambil pada kondisi

cuaca cerah (tidak dalam kondisi hujan).
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3.2 Perancangan Sistem

Berdasarkan analisis yang telah dilakukan, maka sub-bab ini akan
menjelaskan mengenai rancangan proses sistem bagaimana nantinya sistem
bekerja untuk mendapatkan plat nomor dari citra dan mengenali karakter.
Masukan sistem untuk tahap deteksi plat nomor yang akan dibangun berupa
sebuah file gambar atau 1 folder yang berisi file gambar. Proses awal dari sistem
adalah menyiapkan data latih untuk pengenalan karakter dilanjutkan proses
segmentasi plat nomor dan karakter.

Sebelumnya pengenalan karakter dilakukan, terlebih dulu dilakukan proses
pelatihan untuk mengenali pola dari karakter. Masukan pola karakter berupa file
gambar. Hasil dari proses pelatihan akan disimpan dalam file excel yaitu berupa
pola masing - masing data latih dan bobot yang digunakan untuk proses
pengujian. Gambar 3.3 menjelaskan mengenai gambaran umum alur proses

sistem.

// Masukan gambar

A 4

Segmentasi Plat
Vertical edge Detection

'

| 28 |

/\/\!\F PLAT NOMOR ?/::?—

L
_
w

Segmentasi Karakter
Connected Component

Pengenalan karakter
Algoritma
Backpropagation

A 4 .
\\

( selesai =t
-/

Gambar 3.3 Flowchart Secara Umum Sistem

Sumber : Perancangan



30

Diagram alir pada Gambar 3.3 merupakan gambaran umum proses sistem
seperti yang dijelaskan sebelumnya, Setelah tahap training karakter, proses
dilanjutkan pada tahap segmentasi plat yang mana berbasis pada deteksi tepi
vertikal dan histogram projection. Potongan plat dari citra hasil segmentasi
kemudian dilanjutkan pada segmentasi karakter menggunakan connected
component. Setiap karakter yang didapatkan akan dikenali dengan
backpropagation setelah data latih dilatihkan dengan mengimplementasikan bobot
hasil pelatihan.

Detail dari masing-masing prosedur dari Gambar 3.2 akan dijelaskan lebih
detail pada sub bab ini mulai dari proses segmentasi plat hingga pengenalan plat

nomaor.

3.2.1 Deteksi Plat Nomor

Proses deteksi plat nomor adalah proses utama sistem untuk mengambil
plat nomor dan dibawa pada tahap selanjutnya. Tahap pertama pada deteksi plat
nomor berbasis pada deteksi tepi vertikal pada citra adalah menkonversi citra
input RGB ke grayscale dan melakukan deteksi tepi vertikal. Hasil deteksi tepi
kemudian dipertegas untuk mendapatkan pixel yang benar-benar dianggap sebagai
tepi dengan nilai thershold sesuai metode Otsu. Proses Opening dilakukan
setelahnya untuk menghilangkan noise berupa titik kecil hasil deteksi tepi. Hasil
tepi vertikal kemudian dijumlahkan tiap baris untuk dilakukan analisis dan
pemotongan secara horizontal bagian dari citra yang mengandung plat nomor.
Tahap terakhir adalah tahap untuk mendapatkan posisi plat yang kemudian akan
diambil karakternya untuk dikenali.

Plat nomor dicirikan dengan bentuk persegi dengan karakter yang mana
penyusunnya akan membuat banyak tepi vertikal yang terbentuk. Langkah
selanjutnya adalah menentukan posisi plat nomor. Secara umum dengan
memanfaatkan ciri tersebut posisi plat nomor dapat didapatkan dari analisis
histogram projection secara horizontal. Gambar 3.4 berikut menjelaskan alur

deteksi plat nomor.
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Segmentasi Plat
Vertical edge Detection

Ve N
( start J
N
4
/ /
// Masukan /
// gambar /
Konversi RGB ke Histogram projection
grayscale Secara horizontal
Vertikal edge detection Pemotongan
horizontal
Binarisasi dengan Penentuan plat
Otsu method
\ 4 i
Operasi Morfologi / Plat nomor
opening
¢ W,
/ N
\\ selesai J

Gambar 3.4 Flowchart Deteksi Plat Nomor

Sumber : Perancangan

Gambar 3.4 adalah diagram alir untuk mencari posisi plat nomor dari
gambar yang diambil di lapangan. Secara berurutan metode yang akan digunakan
dimulai dari konversi format warna RGB ke grayscale kemudian mencari tepi
vertikal dan dibinerisasikan. Hasil dari binerisasi kemudian dilakukan operasi
morfologi untuk mengurangi noise. Histogram projection digunakan untuk
mencari posisi plat secara horizontal dari plat pada citra biner hasil proses
sebelumnya. Pemotongan plat nomor dilakukan setelah penentuan posisi
horizontal dan vertikal. Hasil keluaran dari proses ini adalah potongan citra yang
memuat plat nomor. Prosedur - prosedur yang dilakukan akan dibahas lebih lanjut

pada sub-sub bab selanjutnya.
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3.2.1.1 Konversi RGB ke Grayscale

Tahap pertama pada proses pencarian plat nomor adalah mengkonversi
gambar berwarna atau 24 bit ke dalam gambar grayscale 8 bit. Tujuan konversi
citra grayscale adalah untuk meminimalkan komputasi dengan tidak mengubah
kualitas citra. Proses konversi RGB ke grayscale mengganti nilai masing masing
pixel dengan rata-rata dari R, G dan B pada pixel tersebut. Langkah pertama
adalah mendapatkan pixel dari citra dengan menggunakan perulangan dan
melakukan manipulasi nilai pixel untuk mengganti nilai pixel sebelumnya.
Prosedur konversi citra RGB ke grayscale dapat dijelaskan pada Gambar 3.5
dibawabh ini.

Konversi RGB ke
grayscale

Masukan gambar
RGB

v

> untuk i=0 hingga i<lebar gambar
untuk j=0 hingga j<tinggi gambar

v

Flxy)=(R(L)+G(1j)+B(1,])/3

. \
i++

/’ Keluaran /

/ Gambar grayscale

N /
Gambar 3.5 Konversi Citra RGB Ke Grayscale

Sumber : Perancangan
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3.2.1.2 Vertical Edge Detection

Tahap berikutnya adalah malakukan deteksi tepi vertikal pada gambar
hasil konversi citra RGB ke grayscale. Deteksi tepi yang digunakan adalah kernel
vertikal sobel seperti yang dijelaskan pada bab sebelumnya. Deteksi tepi vertikal
akan menghapus tepi horizontal yang akan menggaggu pada deteksi plat nomor.
Pada gambar mobil tepi horizontal dirasa banyak dan tidak banyak
menggambarkan di mana posisi plat nomor berada. Sedangkan dengan tepi
vertikal karakter pada plat akan terlihat menonjol dan dapat menunjukan posisi
plat berada. Sehingga pada skripsi ini digunakan deteksi tepi vertikal untuk
menunjukan fitur pada citra mobil. Deteksi tepi vertikal ini akan mengganti
masing - masing nilai pixel dengan nilai yang didapatkan dari menghitung kali
kernel dan tetangganya. Proses deteksi tepi dimulai dengan mendapatkan indek
setiap pixel. Posisi pixel tertentu tersebut kemudian di sejajarkan dengan indek
tengah kernel. Nilai pixel tersebut kemudian diganti dengan jumlah dari hasil kali
pixel dengan kernel sesuai dengan indek masing masing pixel. Gambar 3.6 adalah

diagram alir vertical edge detection.

Vertikal edge detection

( mulai )
Masukan
citra grayscale, sobel
kernel vertikal
Sum=0
~~
—>» untuk i=0 hingga i<lebar gambar ¢
~ untuk k=-lebar kernel/2 hingga
k<lebar kernel/2 }4_
untuk j=0 hingga j<tinggi gambar ¢
\\

I<tinggi kernel/2

em e i
Sum+=(f(i+k,j+1)*K(k+tinggi.kernel/

Vv 2,l+lebar.kernel/2)
}‘ <K++ e

; I++

/ Gambar grayscale-
vertical edge

_— >

Gambar 3.6 Vertical Edge Detection

/ Untuk I=-tinggi kernel/2 hingga ~
S /f’

Sumber : Perancangan
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3.2.1.3 Binerisasi Otsu

Prosedur berikunya adalah melakukan konversi ke citra biner dengan batas
yang ditentukan sesuai metode Otsu. Konversi ke citra biner adalah untuk
mendapatkan tepi citra yang kongkret berdasarkan nilai ambang. Metode Otsu
dipilih karena dengan metode ini dapat menyesuaikan nilai ambang tergantung
pada histogram citra. Tahap pertama metode Otsu mencari histogram pada citra.
Sebelumnya diinisialisasi suatu array dengan panjang 256 karena indek warna 8-
bit antara nilai 0-255 dan nilai masing masing adalah 0. Dapatkan nilai masing-
masing pixel dan tambahkan 1 pada array dengan indek nilai pixel tersebut.
Gambar 3.7 adalah diagram alir untuk menghitung histogram pada citra.

Mencari Histogram

P

( nulai >
N i
T

/ Masukan citra /
/ grayscale

v

Inisialisasi array Histogram O-
255

v

» untuk i=0 hingga i<lebar gambar

v

N
—> untuk j=0 hingga j<tinggi gambar )

v

Histogram[f(1,j)]++

o
3

7N

[ . \
i++ )

\_ /

—y
/ Histogram /
Ve
o

. ™
selesai )
>

Gambar 3.7 Histogram Citra

Sumber : Perancangan
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Berdasarkan histogram pada citra kemudian dicari nilai ambang dengan
mencoba secara berurutan di mana nilai ambang yang dicari dapat membagi
histogram menjadi 2 variansi yang sama. Untuk mencari nilai ambang maka setiap
indek warna pada histogram akan dicoba dengan Persamaan 2.11 di mana dicari
hasil maksimal untuk didapatkan indek warnanya sebagai nilai ambang. Gambar

3.8 adalah diagram alir metode Otsu.

Mencar nilai ambang

Histogram /
v

Inisialisasi rata2,momenCumulative0, momoentCumulativel,variance,
maxVariance,dan threshold

!

Untuk i=0 hingga i<histogram.length

v

Rata2+=((i*histograli])/
(tinggi gambar*lebar gambar))

«
5

Untuk i=0 hingga i<histogram.length

v

momentCumulativeO+=((histograli])/(tinggi gambar*lebar gambar))
momentCumulativel+=((i*histograli])/(tinggi gambar*lebar gambar))
Variance=((rata2*momentCumulative0O-momentCumulative1)"2)/
(momenCumulative0*(1-momentCumulative0))

Y

_— ~—_

/ 19,
If(maxVariance<variance) —

\\\;/ cel

maxVariance=variance; threshold=i

/ Niai threshold

AN
3

selesai )

Gambar 3.8 Metode Otsu

Sumber : Perancangan
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Nilai threshold yang dihasilkan dari metode Otsu berikutnya akan
digunakan untuk mengkonversi citra tepi grayscale menjadi citra biner. Binerisasi
ini dilakukan dengan membandingkan nilai pixel hasil deteksi tepi dengan nilai
ambang hasil metode Otsu. Pertama dapatkan setiap pixel pada citra kemudian
dibandingkan dengan nilai ambang jika lebih besar maka nilainya diganti dengan
1 tetapi jika sebaliknya maka nilainya diganti dengan 0. Gambar 3.9 adalah

diagram alir konversi ke citra biner.

I binarisasi I

/ \
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Citra grayscale
Nilai threshold

v

' untuk i=0 hingga i<tinggi gambar

—P& untuk j=0 hingga j<lebar gambar
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/ \
{ >}
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/ N
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N

/

Gambar biner

4 N
{ selesai |

\ )

Gambar 3.9 Konversi ke Citra Biner

Sumber : Perancangan

3.2.1.4 Morphology Operation
Hasil dari vertical edge detection dan metode Otsu tidak memungkiri
bahwa masih terdapat noise pada citra hasil berupa titik yang padat mengganggu

pada tahap prosesing. Operasi morfologi juga merupakan salah satu bagian dari
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metode yang menjadi pembeda antara penelitian yang dilakukan dengan penlitian
Amr Badr, dkk. Amr Badr, dkk melakukan prosesing average filter untuk
memperkuat tepi pada suatu area (tergantung ukuran kernel/mask) yang
dikelilingi oleh tepi lain, contohnya adalah karakter dalam plat. Sedangankan
Operasi morfologi diterapkan dengan tujuan untuk mengurangi tepi lain dan
mempertahankan tepi dari plat nomor itu sendiri. Operasi morfologi yang
digunakan pada deteksi plat nomor adalah operasi opening. Operasi opening akan
menghapus noise dengan tidak mengubah bentuk objek dalam citra. Operasi
opening dilakukan dari kombinasi operasi morfologi erosi dan dilasi. Pada proses
erosi didapatkan terlebih dahulu indek pixel yang akan dirubah nilainya.
Kemudian indek pixel tersebut disejajarkan dengan indek tengah SE. Nilai pixel
akan dirubah menjadi 0 jika saat pencocokan dengan SE-nya ada yang tidak sama,
sebaliknya proses dilasi akan merubah nilai pixel menjadi 1 jika ada salah satu
saja yang sama. Gambar 3.10 adalah diagram alir erosi dan Gambar 3.11 adalah

diagram alir dilasi.
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Gambar 3.10 Morphology Operation Erosi

Sumber : Perancangan
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dilasi
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Gambar 3.11 Morphology Operation Dilasi

Sumber : Perancangan

3.2.1.5 Histogram Projection

Seperti yang dijelaskan pada sub bab sebelumnya bahwa tepi vetikal pada
plat nomor akan terlihat lebih menonjol dari pada tepi horizontalnya. Semakin
banyak karakter dalam plat akan membentuk banyak tepi vertikal. Histogram
projection digunakan untuk menentukan posisi-y pada citra yang cenderung mirip
dengan plat. Histogram projection secara horizontal akan menjumlahkan setiap
pixel dalam 1 baris yang berwarna putih. Tahap pertama adalah melakukan
inisialisasi array yang akan memuat hasil histogram sepanjang tinggi pada citra.

Kemudian pada setiap baris jumlahkan nilai pixel hasil binarisasi. Sehingga
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didapatkan histogram horizontal projection. Hasil dari histogram projection akan
menunjukan posisi plat dengan bukit terbesar pada grafik. Gambar 3.12 adalah

diagram alir untuk menghitung histogram projection.

Histogram
Projection

{ mulai
Masukan citra biner

\’

Inisialisasi array histogramProjection

v

P untuk i=0 hingga i<lebar gambar

—}< untuk j=0 hingga j<tinggi gambar
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[
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Gambar 3.12 Histogram Projection

Sumber : Perancangan

3.2.1.6 Pemotongan kandidat plat secara horizontal

Pemotongan horizontal kandidat plat pada gambar dimulai dengan
menentukan posisi baris yang menunjukan titik terbesar pada grafik. Untuk
menentukan posisi baris yang menunjukan titik terbesar maka setiap nilai pada

histogram akan dibandingkan dengan suatu nilai yang akan dirubah setiap
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didapatkan nilai yang lebih besar. Titik hasil kemudian dikembangan dengan
melakukan pengecekan ke baris sebelumnya dan sesudahnya untuk menentukan
apakah titik tersebut termasuk dalam bukit dari titik puncak yang ditentukan. Pada
setiap bukit pada grafik tentu tidak terlihat sederhana melainkan banyak terlihat
peningkatan dan penurunan pada titik tertentu terhadap titik sebelum atau
sesudahnya. Sehingga untuk mendapatkan satu bukit tertinggi pada histogram
Setelah

didapatkan satu bukit maka maka langkah berikunya adalah pemotongan secara

projection diberikan toleransi kesalahan dalam perbandingannya.

horizontal dari posisi awal bukit hingga posisi akhir bukit. Gambar 3.13 adalah
diagram alir pemotongan secara horizontal kandidat plat.
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Gambar 3.13 Pemotongan Kandidat Plat Dari Gambar Secara Horizontal

Sumber : Perancangan




3.2.1.7 Pemotongan Plat Nomor
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Pemotongan plat nomor dilakukan dengan memanfaatkan jarak antar titik

pada baris dengan dengan nilai tertinggi pada histogram projection. Jarak

digunakan untuk melakukan pelabelan titik - titik pada garis sebagai kelompok

suatu objek dimana jika jarak antar suatu titik ke titik berikutnya lebih besar dari

jarak yang ditentukan maka objek tersebut diberi label berbeda. Jarak sendiri

ditentukan dengan nilai tengah range (mid-range) dari sebaran jarak antar titik

pada garis yang ditentukan sebelumnya. Gambar 3.14 dibawah ini adalah diagram

alir untuk mendapatkan batas jarak dalam pemisahan objek yang di jelaskan

sebelumnya.

4 N
{ Start )
L y
Inisialisasi jarakMax=0, jarakMin = lebar
gambar

v

—>< untuk i=0 hingga i<lebar gambar

v

_— —

tidak =\? ¢
— If((i,yMax)==1) I
. -

¥

xAwal=i

Penentuan batas jarak

xAkhir=i

v

Untuk j=I hingga j< lebar gambar ><7

I

_— alL]) v
— If(jarakMin>xAkhir-xAwal)

—
—
—

V]
~ _—
—

"

jarakMin
=xAkhir-xAwal

an
\"/
v
batasJarak =
(jarakMax+jarakMin)/2

//7 )
( Selesai )

A

/

tidak

If(f(j,yMax)==1) //\/ndak

_—

ya\$/

xAkhir=j

_— et \

| = - T
~ If(jarakMax<xAkhirxAwal)

T il

)

jarakMax =xAkhir-xAwal

Gambar 3.14 Penentuan Batas Jarak Pemotongan Vertikal

Sumber : Perancangan
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Hasil dari pelabelan titik - titik pada garis horizontal adalah batas titik-x
awal dan titik-x akhir dari objek. Objek tersebut kemudian dilakukan segmentasi
dan penentuan plat yang ditunjukan pada objek dengan jumlah titik pada garis
yang terbanyak. Gambar 3.15 adalah diagram alir pemotongan plat nomor vertikal

dari citra hasil pemotongan horizontal.

) Gtemaian
f: mulai \\ Croping Vertikal
A y
/
/ Masukan
/ kandidat objek, yMax,
bataslarak
Inisialisasi Untuk j=I hingga j< lebar gambar dan
jarakMax=0, x1=0, x2=0, xCount=0 j-xSebelum<=bataslarak
v Y
untuk i=0 hingga i<lebar gambar — If(f(j,yMax)==1) ~__—tidak
v Gk 2
- ' B xSebelum=xAkhir
. If(f(i,yMax)==1) = xAkhir=j
. 1 - Count++
ya
xAwal=i
xSebelums=i [+t )
xAkhir=i
Count =0
L < If(xCount<Count) >
o> 2 il
1 € x1=xAwal tidak
x2=xAkhir

\f

Potong vertikal image
mulai x1 sampai x2

v

Objek plat, x1,x2

/—L\

( selesai )

xCount=Count

[ i=xAkhir

\ J

Gambar 3.15 Pemotongan Vetikal Plat Nomor

Sumber : Perancangan

3.2.2 Segmentasi Karakter dengan connected component

karakter

Sebelum sebelumnya dilakukan dulu

tahap pengenalan
segmentasi karakter atau objek dalam plat yang akan dikenali polanya dengan

backpropagation neural network. Segmentasi karakter ini memanfaatkan Otsu
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method dan connected component. Setiap karakter pada plat memiliki warna yang
lebih tinggi intensitasnya dari pada plat, berdasarkan ciri ini segmentasi karakter
memanfaatkan Otsu method kemudian dilakukan segmentasi berdasarkan
connected component dengan konsep 8-connectivity. Gambar 3.16 adalah flowchart

dari alur proses segmentasi karakter.
\/ start \
y

oy

|
// Masukan
/ gambar plat /

v

Otsu Method

v

Segmentasi Objek
dengan
Connected component

v

Segmentasi Karakter

v

/ karakter /
G
( end J

\ /

Gambar 3.16 Flowchart Segmentasi Karakter

Sumber : Perancangan

Gambar 3.16 adalah diagram alir proses segmentasi karakter dari plat
nomor yang didapatkan dari proses sebelumnya. Otsu method yang digunakan
sama dengan binarisasi sebelumnya dan telah dijelaskan sebelumnya. Hasil dari
Otsu methode adalah citra biner. Segmentasi karakter pada gambar plat nomor

dijelaskan pada sub sub bab selanjutnya.

3.2.2.1 Segmentasi Objek
Metode segmentasi yang paling sering digunakan adalah connected

component. Hasil dari proses binarisasi Otsu digunakan untuk mempertegas objek
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dalam citra. Kemudian digunakan connected component untuk mendapatkan
setiap bagian dari objek dalam citra yang terhubung oleh warna putih. Tahap awal
pada connected component adalah mencari nilai putih pada citra. Kemudian pixel
tersebut disimpan indeknya untuk ditelusuri.

Penelusuran dilakukan dengan memanfaatkan struktur data stack. Setiap
indek yang didapatkan disimpan dalam stack. Pada posisi awal jika ditemukan
warna putih. indek disimpan kemudian diambil dalam perulangan hingga stack
kosong lagi. Dalam perulangan, stack akan diisi lagi oleh indek pixel yang
berwarna putih yang dicari dari tetangganya mulai bagian sebelah Kiri berputar
searah jarum jam. Setiap pixel yang ditemukan akan ditelusuri kembali ke
perulangan berikutnya hingga pada suatu titik tidak ditemukan tetangga yang
berwarna putih. Diambil lagi indek pixel dalam stack jika masih ada dan
melakukan tahapan yang sama seperti sebelumnya. Gambar 3.17 adalah diagram

alir untuk mendapatkan connected component.

Connected commponent

mulai

Masukan citra biner

v

Inisialiasasi array indikator,
array gambar karakter, stack
u AN
' untuk i=0 hingga i<lebar gambar >
untuk j=0 hingga j<tinggi gambar

<::;jf(¥(i,j:=1)&&indikator(i,j);;ﬁﬁj:;:z>

Push ke stack f(i,j)
Buat objek gambar karakter

Y

L

.

o



While(!stack.empty)

ii = peek dari stack
jj = peek dari stack

e \\

e
(G j==1)

\\
If((ii-1,jj)==1)

Push ke stack f(ii-1,jj)

Push ke stack f{(ii,jj+1) Indikator (ii-Lii) < 1

Indikator (ii,jj+1) = 1

< If((ii-l,jj+1):$

Push ke stack f(ii-1,jj+1)
Indikator (ii-1,jj+1) = 1

Push ke stack f(ii+1,]j)
Indikator (ii+1,jj) = 1

—
If((ii+1,jj+1)==1)

Push ke stack f(ii-1,jj-1)
Indikator (ii-1,jj-1) =1

Push ke stack f(ii+1,jj+1)
Indikator (ii+1,jj+1) = 1

A AT
e\

If((ii,jj-1)==1)

Push ke stack f(ii,jj-1)
Indikator (ii,jj-1) = 1

\

IF((ii+1,jj-1)==1)

Push ke stack f(ii+1,jj-1)
Indikator (ii+1,jj-1) = 1

Simpan connected
component ke dalam
array gambar karakter

Array gambar
karakter

7 )
{ selesai

Gambar 3.17 Connected Component

Sumber : Perancangan

3.2.2.2 Segmentasi Karakter
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Hasil dari segmentasi objek yang didapatkan tentu tidak semuanya adalah

karakter bisa saja berupa noise atau objek lain. Segmantasi karakter dilakukan

dengan menyaring objek yang terdeteksi dari hasil connected component.

Karakter biasanya memiliki tinggi yang lebih panjang dari pada lebarnya.

Karakteristik dari karakter ini

kemudian dimanfaatkan setidaknya untuk

mengurangi objek lain yang tersegmentasi dari proses sebelumnya. Gambar 3.18

adalah diagram alir proses seleksi objek hasil segmentasi.
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Segmentasi setiap
connected component

/ /
/ Array gambar karakter /

/ /
\ 4

~}< Untuk 1=0 hingga i< panjang array gambar karakter

tidak

jika tinggi karakterl[il<
lebar karakter[i]?

Hapus karakterl[i]

Array gambar karakter /

{ selesai J

\

Gambar 3.18 Seleksi Gambar Karakter

Sumber : Perancangan

3.2.3 Pengenalan karakter dengan backpropagation neural network

Proses ini dilakukan setelah proses training untuk mengenali pola dari
setiap karakter yang menjadi masukan sistem. Proses training meliputi ekstraksi
fitur dari gambar karakter dan proses pleatihan metode backpropagation neural
network. Langkah awal sebelum pelatihan backpropagation adalah
mendeskripsikan arsitektur jaringan yang akan digunakan. Jumlah node pada layer
input adalah 96 node didapatkan dari jumlah fitur yang akan diekstrak dari hasil
segmentasi karakter dan data latih yaitu 12 untuk ukuran tinggi dan 8 untuk
ukuran lebar. Jumlah Node pada layer output adalah 6 node sesuai dengan jumlah
karakter pada bilangan biner dari total kelas yaitu 36 (26 huruf dan 10 angka) dan

jumlah node pada hidden layer adalah 70 sesuai dengan aturan kedua penentuan
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jumlah node oleh Jeaf Heaton. Gambar 3.19 adalah gambar arsitektur

Backpropagation yang digunakan untuk pengenalan.

hidden

Gambar 3.19 Arsitektur Backpropagation Neural Network

Sumber : Perancangan

Proses pelatihan backpropagation telah dijelaskan pada bab sebelumnya,
dimulai dengan membawa sinyal pada layer input hingga layer output dilanjutkan
dengan membawa error dan koreksi bobot pada layer output hingga ke layer
input. Bobot akan dilatihkan dan diperbaiki secara berurutan pada setiap data dan
akan diulang hingga kondisi berhenti terpenuhi, yaitu nilai MSE dan jumlah
iterasi. Gambar 3.20 berikut adalah flowchart proses training data latih dengan
backpropagation.
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( Start )

\_ J
CYLoT

/ input gambar
/ karakter dan
/ target

v

Ekstraksi fitur

v

Inisialisasi bobot, MSE dan
iterasiMax

\ 4
While MSE < error atau

—> iterasiMax > iterasi
—> For i=0 hingga banyak data latih

\ 4

Perambatan maju

\’

Perambatan mundur

v

\

¥
-

 Iterasi++ |
N/

v

Bobot

Gambar 3.20 Training Backpropagation Neural Network

Sumber : Perancangan

Hasil dari proses training adalah bobot neural network yang siap
digunakan untuk mengenali pola karakter pada plat nomor yang akan diuji. Pada
proses pengujian setiap karakter input dari plat diekstraksi fitur kemudian nilai

fitur dilewatkan pada neural network dan dihitung tingkat kemiripannya dengan
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target di data latih. Gambar 3.21 berikut adalah flowchart pencarian pola dari data
latih.

N
{ Start )
input gambar karakter uji
dan bobot

v

Inisialisasi jarakMin = 1000 dan
indexPola =0

v

Perambatan maju

—)< For i=0 hingga banyak data latih

v

Hitung jarak target dengan hasil
perambatan

v
< Min>jarak ;:;
////
w y
jarakMin=jarak
indexPola=i

indexPola
jarakMin

Gambar 3.21 Testing Backpropagation Neural Network

Sumber : Perancangan

3.2.3.1 Ekstraksi Fitur

Tahap awal dari backpropagation neural network adalah ekstraksi fitur.
Langkah awal dari ekstraksi fitur adalah menentukan jumlah fitur yang akan
digunakan untuk melakukan pengenalan pola. Ekstraksi fitur dari citra dilakukan
dengan membagi citra dalam beberapa baris dan kolom. Untuk setiap kotak hasil
pembagian akan mewakili nilai 1 jika diketahui nilai 1 lebih dominan dalam kotak
tersebut dan sebaliknya. Gambar 3.22 adalah diagram alir untuk ekstrksi fitur.



e N Ekstraksi fitur
( mulai )
\_ v,
/ Masukan gambar karakter, batas /
/ tinggi fitur dan batas lebar fitur /
tinggiMask = tinggiGambar/tinggifitur
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_— If(jumlahPutih> (i)
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a
ya tidak . .
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v v :
Tambahkan ke Tambahkan ke
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‘J+=t;r;ﬁg|M ‘ i\
\ / X++
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A

ask/
Fitur

e N

( selesai )

Gambar 3.22 Ekstraksi Fitur Citra

Sumber : Perancangan

3.2.3.2 Perambatan Maju
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Ekstraksi fitur akan menentukan input dari jaringan. Perambatan maju

akan membawa sinyal input dari layer input ke layer output. Bakcpropagation

memiliki target pada layer output yang mana akan dibandingkan dengan nilai

yang dihasilkan oleh jaringan melalui proses perambatan maju. Secara teknis telah

dijelaskan pada bab sebelumnya. Tahap pertama data pada layer input

disampaikan pada hidden layer dengan menjumlahkan hasil kali node pada layer

input dengan bobot yang berhubungan dengan node pada hidden layer tersebut.

Kemudian diaktifasi dengan fungsi aktifasi sigmoid biner. Hasil pada hidden layer
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kemudian disampaikan pada output layer dengan cara yang sama. Gambar 3.23

adalah diagram alir proses perambatan maju.
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v
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Hidden layer Z
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selesai \

Gambar 3.23 Perambatan Maju

Sumber : Perancangan

3.2.3.3 Perambatan Mundur
Perambatan mundur dilakukan untuk perbaikan bobot jika hasil dari
perambatan maju belum memenuhi kondisi berhenti. Perambatan mundur

membawa hasil evaluasi untuk menghitung perbaikan bobot dengan persamaan
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yang telah dijelaskan pada bab sebelumnya. Evaluasi bobot pada output layer
dihitung dengan persamaan 2.24 sebesar learning rate yang diinisialisasi
sebelumnya. Kemudian evalusi juga disampaikan pada hidden layer dengan cara
yang sama seperti pada perambatan maju. hasil penjumlahan kemudian diaktifasi
dengan persamaan 2.29 dan bobot pada hidden layer diperbarui sebesar learning
rate nya sesuai persamaan 2.30. hasil perbaruan masing masing bobot kemudian
ditambahkan pada bobot sebelumnya. Gambar 3.24 adalah diagram alir

perambatan mundur.

‘ ‘ e ‘ ‘

(T)

Bobotjaringan V,

bobotraingan w,
nilai target, learning rate a

v

Nilai hidden layer Z ¢
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¥
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W(Zi,Yi) = W(Zi,Yi)+D-W(Zi,Yi)
Untuk Yi=0 hingga banyak node di ~~_
output layer -1
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S
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v bobotlaringan W

= bobotJaringan V
Zi++
) 7 ] ™
( selesai /)

Gambar 3.24 Perambatan Mundur

Sumber : Perancangan
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3.2.3.4 Jarak Euclidean

Penentuan pola pada data uji tergantung pada nilai pada layer output yang
dihasilkan input data uji saat melewati jaringan. Hasil output data uji kemudian
dibandingkan dengan hasil output dari data latih dengan persamaan jarak
euclidean. Semakin kecil jarak yang dihasilkan maka semakin mirip data uji
dengan data latihnya. Jarak euclidean dihitung dari akar jumlah kuadrat dari
masing masing selisih antara target dengan hasil perambatan maju. Gambar 3.25

adalah diagram alir perhitungan euclidean distance data uji dengan data latihnya.

Hitung jarak target

dengan hasil
perambatan
4 N
( mulai )
P
hasilPerambatan datauji
hasilPerambatanTarget
v
‘ Jarak =0 ‘
v
Untuk i=0 hingga jumlahFitur -1 N

Jarak += (dataUji(i)-dataTarget(i))*2

v
r/. \\
i++ )

\\ //
v

Jarak=jarak*(1/2)

v

/ jarak /
e N
( selesai )

S

Gambar 3.25 Euclidean Distance

Sumber : Perancangan

3.3 Perhitungan Manual

3.3.1 Deteksi Plat nomor dan pengenaan karakter

Deteksi plat nomor pada skripsi ini dilakukan pada citra, sehingga untuk
menjelaskan proses pencarian plat nomor diberikan contoh citra seperti ditunjukan
pada Gambar 3.26.



Gambar 3.26 Contoh Citra
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Bagian citra pada kotak yang dibuat akan dijadikan sebagai contoh studi

kasus untuk diselesaikan dengan metode yang digunakan. Bagian diatas kemudian

diambil dan dirubah ukurannya menjadi 12x9 pixel untuk menyederhanakan

perhitungan manual. Gambar 3.27 dibawah ini adalah hasil ekstraksi nilai RGB

dari contoh.

Index ~—
B

24 25|22 23|25 24|28 27| 28 28 29 29 | 35 36|44 45|50 51| 54 55 51 50 47 56
29 27 29 31 30 31 41 50 55 59 56 52

24 25|22 23|21 20|51 50| 133 138 | 122 127 | 47 48 | 49 50 | 456 46 | 111 110 | 129 132 | 102 101
29 27 25 55 144 133 53 55 50 123 139 107

23 22|12 23|16 17 |51 50 | 133 138 | 122 127 | 48 51 |14 13|19 19| 16 16 | 100 103 | 129 132
27 27 22 56 144 133 56 19 21 18 110 139

20 19|22 21|15 16 | 46 47 | 168 173 | 172 177 | 52 55|16 15|24 24| 20 20 | 100 103 | 144 147
24 26 21 52 179 183 60 21 26 22 110 154

29 18 |22 23|16 14 |52 50| 127 134 | 183 190 | 60 63 | 44 45 | 23 23 | 19 19 78 79 | 136 137
23 27 19 55 142 198 70 50 23 19 84 142

29 18 |22 23|17 15|55 53 | 100 107 | 112 119 | 53 56 | 44 45|23 23 | 21 21 47 48 88 89
23 27 20 58 115 127 63 50 23 21 53 94

16 16 | 17 17 | 13 12 | 58 57 | 100 107 | 112 119 | 19 18 | 44 45| 20 19 | 22 21 14 13 | 111 110
18 19 17 62 115 127 23 50 24 26 19 116

23 23|20 20|17 16 |61 60| 71 72 54 55 | 64 65| 44 45|69 6 76 75 80 79 | 107 106
25 22 21 65 76 59 68 50 73 80 85 112

42 42 |32 32|21 22|41 40| 79 80 79 80 | 73 74 | 44 45|60 61 | 52 53 48 47 37 36
44 34 26 45 85 85 78 50 63 58 53 42

Gambar 3.27 Hasil Ekstraksi Nilai RGB dari Contoh Citra
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Langkah berikutnya adalah melakukan konveri citra berwarna (RGB) ke
citra grayscale dengan persamaan 2.1 diatas. Contoh perhitungan pada pixel
°(0,0) sebagai berikut :

AN E R(0,0) + G(Z,O) +B(0,0) _(24+ 235 +29) 5

Sehingga didapatkan citra grayscale seperti pada Gambar 3.28 berikut.

26 | 24126 | 29 | 29 30 | 37 | 46 | 52 | 56 52 52
26 | 24 | 22 | 52 | 138 | 127 | 49 | 51 | 47 | 115 | 133 | 103
24 | 24 | 18 | 52 | 138 | 127 | 52 | 15 | 20 | 17 | 104 | 133
21 | 23 | 17 | 48 | 173 | 177 | 56 | 17 | 25 | 21 | 104 | 148
23 | 24 | 16 | 52 | 134 | 190 | 64 | 46 | 23 | 19 80 | 138
23 | 24 | 17 | 55 | 107 | 119 | 57 | 46 | 23 | 21 49 90
17 | 18 | 14 | 59 | 107 | 119 | 20 | 46 | 21 | 23 15 | 112
24 | 21 | 18 | 62 | 73 56 | 66 | 46 | 49 | 77 81 | 108
43 |33 |23 | 42| 81 8l | 75| 46 | 61 | 54 49 38
Gambar 3.28 Hasil Konversi RGB Ke Grayscale dari Contoh Citra

Hasil konversi citra contoh gambar RGB ke grayscale sendiri dapat
ditunjukan pada gambar 3.29 dibawah ini.

"

Gambar 3.29 Contoh Citra Hasil Konversi RGB ke Grayscale

Langkah berikutnya untuk mendeteksi posisi plat nomor adalah dengan mencari
tepi vertikal dari gambar di mana dalam satu baris semakin banyak tepi vertikal
akan menunjukan semakin besar kemungkinan bahwa pada baris tersebut terdapat

plat nomor.
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Mask yang digunakan untuk deteksi tepi adalah mask sobel vertikal.
Perhitungan dengan menggunakan suatu mask dilakukan dengan persamaan 2.4

yaitu sum of product. Gambar 3.30 adalah mask sobel vertikal

1 0| -1
2 0 | -2
1 0| -1

Gambar 3.30 sobel mask vertikal

Misal untuk menghitung pixel £(0,0) adalah sebagai berikut :
f'(0,0)=(1%0)+(0*0)+(—1%0)+
(2%0)+(0x26) +(—2*24)+
(1%0)+ (0%26)+ (—1%24) = =72
Sehingga didapatkan citra hasil deteksi tepi vertikal seperti pada Gambar 3.31
berikut.

0| 4|/ 0| 0| O] 72| 43 0 0| O] 20| 238
0| 14| 0| O| 0| 255|247 | 22 0| 0| 0] 255
0] 19 0| 0| 0] 255|255 | 97 0| 0| 0] 255
0| 20| O] O] O] 255|255 |135| 19 0| 0] 255
0| 24| 0| O| O] 255| 255|148 | 77 0| O] 255
0| 22 0| 0| 0] 255|255 | 109 | 101 0| 0] 194
0| 17 0| 0] 0232|229 49| 41 0| 0161
0| 34| 0| 0| 0]108| 127 | 45 0| 0| 0] 227
0| 45 0| O O| 20| 80| 44 0| O 1180

Gambar 3.31 Hasil Deteksi Tepi Vertikal dari Contoh Citra

Hasil deteksi tepi vertikal pada citra sendiri dapat ditunjukan pada
Gambar 3.32 dibawah ini.

3

Gambar 3.32 Contoh Citra Hasil Deteksi Tepi Vertikal
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Untuk mempertegas tepi vertikal sehingga nanti dapat dicari nilai intensitas tepi
tertinggi pada horizontal histogram projection maka perlu dilakukan binerisasi.
Metode binerisasi yang diusulkan dalam skripsi ini adalah Otsu methode. Otsu
methode akan mencari nilai ambang tergantung pada histogram citra tersebut.
Misal pada contoh diatas diketahui histogram yang tidak bernilai 0 (hanya sebagai
contoh) dan probabilitas masing masing intensitas seperti pada Tabel 3.1. Kolom
‘i’ pada Tabel 3.1 adalah intensitas-i pada citra sedangkan frekuensi adalah
jumlah intensitas-i pada citra. Kolom ‘pi’ adalah probabilitas untuk intensitas-i
sedangkan kolom ‘i.pi’ adalah hasil kali intensitas-i dengan probabilitasnya.
Contoh untuk menghitung perhitungan probabilitas digunakan persamaan 2.10,
untuk intensitas-0 ditunjukan sebagai berikut:

e frekuensi(0) = count(0)

=58

_ 58
T 1249

=0.537
Tabel 3.1 Contoh Histogram dan Probabilitas

.Pl

i frekuensi pi i.Pi

0 58 0.537 0

1 1 0.0093 | 0.009
4 1 0.0093 | 0.037
14 1 0.0093 | 0.13
17 1 0.0093 | 0.157
18 1 0.0093 | 0.167
19 1 0.0093 | 0.176
20 2 0.0185 | 0.37
21 2 0.0185 | 0.389
22 1 0.0093 | 0.204
24 1 0.0093 | 0.222
35 1 0.0093 | 0.324
40 1 0.0093 | 0.37
a4 1 0.0093 | 0.407
45 1 0.0093 | 0.417
46 1 0.0093 | 0.426
a7 1 0.0093 | 0.435
49 1 0.0093 | 0.454




73 1 0.0093 | 0.676
75 1 0.0093 | 0.694
80 1 0.0093 | 0.741
97 1 0.0093 | 0.898
100 1 0.0093 | 0.926
107 1 0.0093 | 0.991
108 1 0.0093 1
128 1 0.0093 | 1.185
135 1 0.0093 | 1.25
147 1 0.0093 | 1.361
160 1 0.0093 | 1.481
179 1 0.0093 | 1.657
193 1 0.0093 | 1.787
226 1 0.0093 | 2.093
229 1 0.0093 | 2.12
231 1 0.0093 | 2.139
237 1 0.0093 | 2.194
248 1 0.0093 | 2.296
255 13 0.1204 | 30.69
jumlah 108 W T 60.9
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Methode Otsu akan mencari nilai variansi maksimum di mana akan

membagi histogram menjadi 2 berdasarkan tingkat variannya. Misalkan dicoba

untuk tingkat intensitas 109,127 dan 135. Mula mula dihitung rata-rata, momen

kumulatif ke-0 dan momen kumulatif ke-1 dengan persamaan masing - masing

Persamaan 2.14, Persamaan 2.12 dan Persamaan 2.13. Kemudian di tentukan titik

yang memiliki varians tertinggi dengan persamaan 2.11, berikut adalah contoh

perhitungannya :

w(107) = ¥1%7p, = 0.537 4+ 0.009+.. +0.009 = 0.7685
1(107) = ¥1%7i. P, = 0 + 0.009 + 0.037+..+0.991 = 9.620

05(107%) =

[ur.w(109)—pgl®> _ (60.9%0.76—9.62)2

w(109)[1-w(6)]

0.76%(1—0.76)

= 7764.949

w(108) = Y198p, = 0.537 + 0.009+..40.009 = 0.778

u(108) = Y1%i P, = 0 + 0.009 + 0.037+.. +1 = 10.62

[ur.w(127)-pgl? _ (60.9%0.778—-10.62)2

02(108") =

w@2N[1-w(e)]

0.778%(1—0.778)

= 7805.65
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w(128) = ¥128p, = 0.537 + 0.009+..+0.009 = 0.787
n(128) = ¥128i.p, = 0 + 0.009 + 0.037+..+1.250 = 11.80

2 + _ lur.0(135)—pgl®>  (60.926%0.78—10.620)%
05(128") = w(135)[1-w(6)] 0.78+(1—0.78) =7779.127

Percobaan dilakukan untuk semua intensitas hingga didapatkan variance (o2 (k*))
maksimal dan nilai ambang k. Setelah dilakukan percobaan dari contoh diatas
didapatkan nilai ambang yaitu 109. Sehingga didapat bentuk citra biner seperti
pada Gambar 3.33.

o 0 0f 0f 0| O O] Of O] O| O 1
0| 0| 0] 0| O 1 1{ 0f 0| 0| O 1
0| 0| 0| 0| O 1 1| 0] 0| 0| O 1
0| 0f 0| 0| O 1 1 1{ 0| 0| O 1
0| 0| 0| 0| O 1 1 1| 0| 0| O 1
0| 0y 0| 0| O 1 1 1{ 0| 0| O 1
0| 0| 0| 0| O 1 1| 0] 0| 0| O 1
0| 0f 0] 0| O] O 1| 0] 0| 0] O 1
o 0 0f 0f 0| O O] Of O] O| O 1

Gambar 3.33 Hasil Binarisasi metode Otsu dari Contoh Citra

Hasil binarisasi metode Otsu pada citra sendiri dapat ditunjukan pada
Gambar 3.34 dibawah ini
. ., \‘..

TR

Gambar 3.34 Contoh Citra Hasil Binarisasi Otsu
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Posisi plat nomor didukung oleh banyaknya jumlah vertikal edge. Hasil
dari deteksi tepi vertikal pada gambar diatas masih suit untuk dilakukan analisis
karena tepi dari objek lain berupa noise dapat menggaggu analisis pada histogram
projection. Sehingga perlu dilakukan proses opening untuk mengurangi tepi dari
objek lain yang menggaggu. Gambar 3.36 berikut adalah hasil dari proses erosi
dengan structuring element seperti pada Gambar 3.35 dibawabh ini.

1 1
Gambar 3.35 Structuring Element Yang Digunakan Untuk Proses Opening

Opening adalah hasil dari proses erosi dan dilasi yang dilakukan secara

berurutan. Gambar 3.35 berikut adalah hasil dari proses erosi.

0o/ of ol of of 0| 0| 0| 0| 0| 0| O
0| of ol of of 1| 0| 0] 0| 0] 0| O
0| of] ol ol of 1| 0| 0] 0| 0| 0| O
0ol of ol of of 1| 1| 0| 0| 0| 0| O
0o/ of] ol of of 1| 1] 0| 0| 0| 0| O
0ol of ol of of 1| 1| 0| 0| 0| 0| O
0| of ol of of 1| 0| 0] 0| 0| 0| O
0o/ of] ol ol of 0| 0| 0] 0| 0] 0| O
0| of ol of of 0| 0| 0| 0| 0| 0| O
Gambar 3.36 Hasil Operasi Erosi dari Contoh Citra

Hasil dari proses erosi kemudian dilakukan proses dilasi untuk
mengembalikan bentuk citra seperti semula dan mengurangi noise yang ada akibat

deteksi tepi. Gambar 3.37 adalah hasil operasi dilasi pada citra.

0| of] ol ol of 0| 0| 0] 0| 0| 0| O
0| of ol of 1| 1| 0| 0| 0| 0| 0| O
0| of ol of 1| 1| 0| 0| 0| 0| 0| O
0| of ol of 1| 1| 1| 0| 0| 0| 0| O
0| of of of 1| 1| 1| 0| 0| 0| 0| O
0| of of of 1| 1| 1| 0| 0| 0| 0| O
0| of ol of 1| 1| 0| 0| 0| 0| 0| O
0ol of ol ol of 0| 0| 0| 0| 0| 0| O
o/ of ol of of 0| 0| 0| 0| 0| 0| O
Gambar 3.37 Hasil Operasi Dilasi dari Contoh Citra

Hasil dari operasi opening pada citra sendiri dapat dilihat pada gambar
3.38 dibawah ini.
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(]

i Tt v

Gambar 3.38 Contoh Citra Hasil Operasi Opening

Hasil Operasi opening diatas kemudian dilakukan proyeksi jumlah
intensitas pada setiap baris untuk menemukan jumlah tepi secara horizontal yang
disebut dengan histogram projection secara horizontal. Gambar 3.39 adalah

histogram projection horizontal yang didapatkan.

? O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
8
m— O 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0
7
O 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0
6 m—
o 0 0 0 1 1 1 0 0 0 0 0
5 —
o 0 0 0 1 1 1 0 0 0 0 0
+ —
o 0 0 0 1 1 1 0 0 0 0 0
3 —
O 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0
2
1 O 0 0 0 0 0 00 0 0 0 O
O 0 0 0 0 0 00 0 0 0 0
0 5

Gambar 3.39 Hasil Histogram Projection dari Contoh Citra

Hasil dari vertical edge detection dan histogram projection adalah kandidat plat
nomor yang dipotong secara horizontal dari citra asal. Sehingga hasinya

ditunjukan pada Gambar 3.40.
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0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 1 i 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 1 1l 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 1 1 1 0 0 0 0 0
0 0 0 0 1 1 1 0 0 0 0 0
0 0 0 0 1 1 1 0 0 0 0 0
0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Gambar 3.40 Hasil Pemotongan Gambar Secara Horizontal dari Contoh

Citra

Pemotongan plat vertikal dari hasil pemotongan horizontal dilakukan
dengan menganalisis titik pada baris yang memiliki tepi terbanyak pada histogram
projection secara horizontal. Sehingga didapatkan baris-3 dari Gambar 3.39
diatas. Misal ditentukan suatu objek dari hasil pemotongan horizontal memiliki
jarak tidak lebih dari 2. Sehinga hasil pemotongan plat vertikal ditunjukan pada

gambar 3.41.
0 0 0
1 1 0
1 1 0
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 0
0 0 0
0 0 0

Gambar 3.41 Hasil Pemotongan Vertikal dari Contoh Citra

Tahap berikutnya adalah mendapatkan karakter dari gambar dan
pengenalan karakter. Sebelumnya citra diambil dari pemotongan citra grayscale
dengan posisi yang telah didapatkan pada proses segmentasi plat nomor. Untuk
mendapatkan karakter dari plat dilakukan thresholding dengan metode Otsu dan
connected component. Pada contoh hasil segmentasi plat nomor diatas, hasil
thresholding dengan Otsu akan menghasilkan citra yang sama dengan
sebelumnya. Hasil connected component juga akan sama dengan menghilangkan

semua pixel bernilai 0 yang berada disekitar objek. karena tidak ada nilai 1 hasil
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thresholding yang dipisahkan dengan nilai 0. Sehingga karakter yang didapatkan

sama dengan Gambar 3.42 seperti dibawah ini.

N SN T TSN 'Y
S N TS N

1 1
Gambar 3.42 Hasil Pemotongan Karakter dari Contoh Citra

3.3.2 Pelatihan dan pengenalan karakter

Pelatihan karakter dimulai dari inisialisasi awal. Jumlah node untuk layer
input adalah 25, untuk hidden layer 2 dan untuk output layer adalah 2. Learning
rate yang diberikan adalah 0.3 dan maksimum iterasi adalah 1. Langkah awal
membangkitkan nilai random antara -0.5 hingga 0.5 untuk bobot-V dan bobot-W.
dan hasilnya ditunjukan pada Tabel 3.2. Tabel Bobot-V pada Tabel 3.2 berupa
matrik dimana jumlah baris sebanyak jumlah node pada layer input ditambah
dengan 1 baris sebagai bias dan jumlah kolom sebanyak node pada hidden layer.
Sedangkan pada Tabel Bobot-W pada Tabel 3.2 juga berupa matrik dimana
jumlah baris sebanyak jumlah node pada hidden layer ditambah 1 baris sebagai
bias dan jumlah kolom sebanyak jumlah node pada output layer.

Tabel 3.2 Inisialisasi Bobot Secara Random

bobot v bobot w
input\hidden 1 2 hidden\output | 1 2

1 -0.14 -0.16 1 -0.5 0.4269
% 0.416 0.354 2 -0.4 -0.1551
3 -0.03 -0.6 bias -0.4 | 0.15493
4 0.41 -0.3

5 -0.24 0.232

6 0.49 0.194

i -0.02 -0.03

8 -0.41 0.156

9 -0.31 -0.37
10 -0.23 0.413
11 0.047 0.023
12 0.379 0.217

13 0.202 0.014
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14 -0.15 -0.33
15 0.481 -0.1

16 0.237 -0.27
17 -0.45 0.004
18 0.449 -0.06
19 -0.43 0.125
20 -0.34 -0.33
21 0.272 0.306
22 0.194 0.451
23 -0.5 -0.24
24 -0.36 0.128
25 -0.18 0.439

bias -0.43 0.23

Misal diberikan citra A dengan ukuran 5x5 pixel seperti pada Gambar
3.43.

Gambar 3.43 Data latih jaringan

Sehingga nilai fitur untuk masing-masing node pada layer input adalah seperti
pada Gambar 3.44.

oo +r~rokrrokr rrorrrioo
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P P OO O R P

1
Gambar 3.44 Nilai Node pada Input Layer

Untuk setiap data latih lakukan prambatan maju dan perambatan mundur untuk
pembaruan bobot. Misal untuk data-A pada iterasi-1, Tahap pertama lakukan
perambatan maju cari nilai zj, dan z,,: dengan persamaan masing — masing
Persamaan 2.19 dan Persamaan 2.20 Misal untuk data-A pada hidden layer di
node ke-1 seperti berikut :

Zin1 = Vo1 + Xiz1 XiVin

Ziny = 0.43 + (—=0.14 * 0) + (0.416 * 0) + (—=0.03 * 1) + - + (—0.18 * 1)

Zing = —0.025

1

Zout, = Tremciooas = 0-49375032550049

Sehingga didapatkan hasil nilai input dan output untuk node pada hidden layer
seperti pada Tabel 3.3.
Tabel 3.3 Nilai Input Dan Output Pada Hidden Layer

Hidden Layer Z_in Zout
1 -0.025 0.493750326
2 -1.05 0.259225101

Tahap berikutnya mencari nilai pada layer output yang sebelumnya target telah
ditentukan. Misal target karakter-A adalah 00. Berikut adalah contoh perhitungan
node ke-1 pada layer output dengan Persamaan 2.21 dan Persamaan 2.22 :

Yin, = Wo1 + Z?=1ijj1

Yin, = —0.4 + (—0.5 * 0.493750326) + (—0.4 * 0.259225101)

Yin, = —0.750565203077383

1
Yout; = 14+exp(—1%—0.750565203077383 )

= 0.32069815837779
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Sehingga didapatkan nilai input dan output untuk layer output seperti pada Tabel
3.4.
Tabel 3.4 Hasil Input Dan Output Pada Output Layer

outputlayer Y _in Y _out
1 -0.750565203 0.320698158
2 0.325506201 0.580665566

Tahap kedua adalah melakukan perambatan mundur untuk perbaikan
bobot dengan Persamaan 2.23 dan Persamaan 2.24. Perbaikan bobot diawali
dengan menghitung nilai error. Contoh nilai error untuk node ke-1 pada layer
output dan bobot-W dari nilai sebagai berikut :

81 = (t1 — YO Winy)

61 = (t1 =y f Oin)) A = fWiny))

8; = (0 — 0.320698158)(0.320698158) (1 — 0.320698158)
61 = —0.0698643662648333

V11 = 716,

@11 = 0.493750326 * —0.0698643662648333

@11 = —0.0344955535841469

Sehingga hasil error pada output layer ditunjukan pada Tabel 3.5.
Tabel 3.5 Hasil Perhitungan Error

outputlayer Y_in Y_out target error
1 -0.750565203 0.320698158 0 -0.06986
2 0.325506201 0.580665566 0 -0.14139

Jadi perubahan bobot-W dapat ditunjukan seperti berikut sesuai dengan
Persamaan 2.25 dan Persamaan 2.26 :

Awj, = a.@jj (untuk bias ¢, diganti dengan &;)

Awy; = 0.3 *x —0.0344955535841469

Aw,;; = —0.014142643

Kemudian hitung juga nilai error yang masuk ke hidden layer denga Persamaan
2.27 dan nilai error pada hidden layer dengan Persamaan 2.28 dan Persamaan
2.29. Contoh pada node ke-1 di hidden layer.



- m
5in1 = Zj:l O Wj1

8in, = (—0.06986 x —0.5) + (~0.14139 * 0.4269)

6in1

81 = Sin,f' (Zin,)
61 = 6in, f (Zin ) (1 = £ (Zin,))
8, = (—0.750565203077383) * (0.493750326) * (1 — 0.493750326)

61=

Pij = x;6;

@;j = 0% —0.00635559959598903

®ij =0
Sehingga hasil error pada hidden layer ditunjukan seperti pada Tabel 3.6.

= —0.750565203077383

—0.00635559959598903

Tabel 3.6 Hasil Perhitungan Evaluasi Error

Hidden Layer

6 in

nilai error hidden

1

-0.025426371

-0.0063556

2

0.049875031

0.009577375
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Jadi pembaruan bobot-V dapat dicari dengan Persamaan 2.30 untuk node dan 3.31

untuk bias, berikut adalah contohnya :

Av;; = a.;; (untuk bias ¢;; diganti dengan §;)

Av11 = 03 * O
Avll = O
Langkah terakhir untuk tahap perambatan mundur adalah pembaruan bobot-V dan

bobot-W dengan Persamaan 2.32 untuk node dan Persamaan 2.33 untuk bias dan

Persamaan 2.34 untuk node dan 2.35 untuk bias. sehingga didapatkan pembaruan
bobot seperti Tabel 3.7.
Tabel 3.7 Pembaruan Bobot-V Dan Bobot-W

bobot v(baru) bobot w (baru)
input\hidden 1 2 hidden\output 1 2
1 -0.14 -0.16 1 -0.510348666 | 0.405956883
2 0.416 0.354 2 -0.405433179 | -0.166095399
3 -0.03190668 | -0.597126788 bias -0.42095931 | 0.112513588
4 0.41 -0.3
5 -0.24 0.232




6 0.49 0.194

7 -0.02190668 | -0.027126788

8 -0.41190668 | 0.158873212

9 -0.31190668 | -0.367126788

10 -0.23 0.413

11 0.04509332 | 0.025873212

12 0.37709332 | 0.219873212

13 0.202 0.014

14 -0.15190668 | -0.327126788

15 0.47909332 | -0.097126788

16 0.23509332 | -0.267126788

17 -0.45190668 | 0.006873212

18 0.44709332 | -0.057126788

19 -0.43190668 | 0.127873212

20 -0.34190668 | -0.327126788

21 0.27009332 | 0.308873212

22 0.194 0.451

23 -0.5 -0.24

24 -0.36 0.128

25 -0.18190668 | 0.441873212
bias 0.42809332 | -0.227126788

68

Pengenalan karakter pada jaringan saraf tiruan dilakukan dengan
memasukan pola uji pada jaringan dengan bobot hasil pelatihan sebelumnya untuk
mendapatkan hasil pada output layer. Sehingga pola uji dapat dikenali dengan
membandingkan kemiripan nilai layer ouput pola uji dengan nilai layer ouput
pola yang telah dilatihkan. Perbandingan yang dilakukan pada penelitian ini
menggunakan persamaan jarak euclidean, jarak paling kecil menunjukan bahwa
semakin mirip pola yang diujikan dengan pola tertentu yang dilatihkan.

Misal diberikan huruf A dengan pola yang dimodifikasi dari pola data
latihnya seperti ditunjukan pada Gambar 3.45.

Gambar 3.45 Data latih jaringan
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Sehingga nilai fitur untuk masing-masing node pada layer input adalah

seperti pada Gambar 3.46.

(o S N TS N

RR|Rr[R|P k|~

Gambar 3.46 Nilai Node pada Input Layer

Selanjut nilai node pada layer input diteruskan ke hidden layer hingga ke

output layer dengan cara yang sama dengan bobot hasil pelatihan sebelumnya

seperti pada tahap perambatan maju saat pelatihan jaringan. Sehingga masing —

masing nilai pada hidden layer dan output layer dapat ditunjukan pada Tabel 3.8

di bawah ini.
Tabel 3.8 Nilai hidden layer dan Output Layer
Hidden Output
Layer Z in Zout layer Y in Y _out
1 0.006 | 0.501499996 1 -0.818046247 | 0.306178545
2 -0.33 | 0.418240623 2 0.304151227 | 0.575457004
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Hasil output layer pola uji kemudian dibandingkan dengan masing masing
hasil ouput layer pola yang dilatihkan untuk dicari jarak paling kecil. Kemiripan
yang dicari di tunjukan dengan persamaan jarak euclidean, berikut adalah contoh

perhitungan nilai jarak.
d(x,y) = 2x — y)?
d(x,y) = /(0.320 — 0.306)2 + (0.580 — 0.575)2

d(x,y) = +/0.00021 + 0.000027

d(x,y) = 0.0154

Jarak antara pola data uji dengan pola data latih dengan persamaan
eulidean adalah 0.0154, karena tidak terdapat data latih lain sebagai pembanding
maka jarak tersebut adalah jarak terkecil dan pola data uji dikenali sebagai
karakter A.
3.4 Perancangan User Interface

Rancangan user interface dari deteksi dan pengenalan plat nomor dengan
Vertical Edge Detection terdiri dari empat halaman yaitu halaman utama, detail

pemrosesan citra, management data training dan hasil pengenalan karakter.

3.4.1 Perancangan Halaman Utama
Rancangan user interface halaman utama dari deteksi dan pengenalan plat
nomor dapat dilihat pada Gambar 3.47.

fic Ooten

=2

Gambar 3.47 Perancangan Halaman Utama

Sumber : Perancangan
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Keterangan :
1. Bagian untuk input file gambar yang akan diproses untuk dideteksi dan
dikenali plat nomornya.
2. Bagian untuk mengatur parameter dan managemen data latih untuk pengenalan
karakter.
List seleksi jika memubuka satu folder sekaligus.
Hasil open single file atau setelah memilih pada list di nomor 3.
Hasil deteksi plat nomor.
Hasil segmentasi karakter.
Hasil pengenalan karakter.

Tombol untuk memproses dan menampilkan detail pengenalan karakter.

i T e L A R

Tombol untuk menampilkan detail prosesing pada citra untuk deteksi plat

nomor

3.4.2 Perancangan Detail Pemrosesan Citra
Rancangan user interface detail pemrosesan citra dari deteksi dan

pengenalan plat nomor dapat dilihat pada Gambar 3.48.
2 pe ilProsesing] e [ElElx]

Grayscale

Vertical Edge Morphology 4 > plate and Karakter

1 5

6 7

Gambar 3.48 Perancangan Detail Pemrosesan Image

Sumber : Perancangan
Keterangan :
1. Tombol untuk menunjukan hasil konversi citra RGB ke grayscale.
2. Tombol untuk menunjukan hasil vertical edge detection.

3. Tombol untuk menunjukan hasil Binarisasi dengan Otsu method.
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4. Tombol untuk menunjukan hasil operasi morfologi yaitu opening.
5. Hasil dari deteksi plat nomor.
6. Grafik histogram projection yang muncul setelah tombol operasi morfologi .

7. Hasil citra hasil prosesing.

3.4.3. Perancangan Halaman Managemen Data Training

Rancangan user interface untuk melakukan pengolahan pada data training
dari deteksi dan pengenalan plat nomor terdiri dari dua panel. Panel pertama
ditunjukan pada Gambar 3.49 untuk proses pelatihan dan hasil bobot. Panel kedua
ditunjukan pada Gambar 3.50 untuk managemen data training Yyaitu

menambahkan dan menghapus data training.

Data Training

2 3 [FrameKarakterTraining 3
¢
Training Data Running Time 0 |

4 5

Gambar 3.49 Perancangan Managemen Data Training Untuk Hasil Bobot

Sumber : Perancangan
Keterangan :
1. Tombol untuk memulai proses pelatihan.
2. Tombol melakukan pembatalan proses training, hanya aktif jika proses telah
dijalankan.

3. Waktu eksekusi pelatihan terakhir
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4. Bobot-v yang dihasilkan dari proses pelatihan.

5. Bobot-W yang dihasilkan dari proses pelatihan.

- [O][x]

input layer| pj
put lay! .;“hldden Iaye& output Iayerl7

1
remove i add ;

Gambar 3.50 Perancangan Managemen Data Training Untuk Detail Data

Sumber : Perancangan

Keterangan :
List untuk data training.
Hapus data training yang dipilih dari list.
Tambah data training.
Gambar data training yag dipilih dari list.
Variabel masukan untuk jaringan dari data training yang dipilih.
Nilai setiap unit pada hidden layer.

N o ok~ woNTE

Nilai setiap unit pada output layer.

3.4.4. Perancangan Detail Pengenalan Karakter
Rancangan user interface untuk melakukan pengujian atau pengenalan

karakter dari deteksi dan pengenalan plat nomor dapat dilihat pada Gambar 3.51.
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Gambar 3.51 Perancangan Detail Pengenalan Karakter

Sumber : Perancangan
Keterangan :
Waktu eksekusi untuk pengenalan karakter.
List karakter hasil segmentasi.
Gambar karakter hasil segmentasi

Hasil prediksi dari sistem.

gk~ woh =

Detail perhitungan dan perbandingan jarak antara data uji dengan data
latihnya.
3.5 Perancangan Uji Coba dan Evaluasi

Perancangan Uji coba dilakukan untuk menggambarkan skenario
pengujian terhadap sistem deteksi dan pengenalan plat nomor dengan metode
vertical edge detection dan backpropagation neural network. Pengujian akan
dilakukan pada beberapa uji coba antara lain :
1. Uji coba mengetahui perbesaran optimal terkait pengaruh vertical edge dari
objek lain terhadap histogram projection dan Structuring Element yang
optimal untuk mengurangi noise dari objek lain terhadap tingkat akurasi untuk

segmentasi plat nomor.
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2. Pengukuran hasil segmentasi karakter.

3. Uji coba untuk mengetahui pengaruh stop condition yaitu MSE dan banyak
data latih pada tiap kelas terkait dengan tingkat akurasi yang dihasilkan

4. Uji coba untuk mencari variabel learning rate terbaik untuk hasil akurasi
terbesar.

3.5.1 Uji Coba Mengetahui Kombinasi Terbaik Perbesaran Kamera dengan SE

Pengujian akan dilakukan pada program untuk mengetahui perbesaran
yang optimal untuk mendapatkan tingkat akurasi terbaik pada deteksi plat nomor
dengan metode vertical edge detection. Deteksi plat nomor yang menggunakan
metode berbasis pada deteksi tepi ini akan sangat dipengaruhi oleh kekomplekan
tepi pada citra. Sehingga dilakukan uji coba untuk mengetahui perbesaran terbaik
pada kasus pengambilan gambar yang telah ditentukan sebelumnya. Deteksi tepi
juga menerapkan operasi morfologi untuk mengurangi noise dari tepi yang tidak
dibutuhkan. Sehingga diuji juga kombinasi SE pada operasi morfologi pada
deteksi plat nomor untuk mencari SE optimal pada kasus perbesaran kamera
tertentu. Inputan parameter uji coba dapat dilihat pada Gambar 3.52. Tabel
rancangan uji coba perbesaran dengan kombinasi ukuran SE dapat dilihat pada
Tabel 3.9.

Gambar 3.52 Input Parameter Uji Coba Structuring Element

Tabel 3.9 Skenario Percobaan Perbesaran Pengambilan Gambar

Perbesaran Perbesaran Perbesaran Perbesaran
2.1x 3.4x 4.7 5.7x
Ukuran SE | Ix5 [ 3x5 | Ix7 [ 1x5 | 3x5 | 1x7 | 1x5 | 3x5 | 1x7 | 1x5 | 3x5 | 1x7
Jumlah
Data
Data Benar

Akurasi
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Perbesaran kamera yang akan diuji adalah 2.1x, 3.4x, 4.7x, dan 5.7x.
Perbesaran yang diambil adalah perbesaran yang tersedia pada kamera dengan
jarak minimal 1x karena jika jarak antar perbesaran terlalu kecil tidak terlalu
menunjukan perubahan. Perbesaran yang terlalu besar akan sulit mengambil data
dilapangan karena ruang tangkap kamera akan menjadi kecil sehingga perbesaran
di batasi hingga perbesaran 5.7x. Selain perbesaran kamera parameter lain yang
digunakan sebagai pengujian adalah ukuran SE. ukuran SE yang digunakan
adalah persegi panjang dengan nilai ganjil. Ukuran SE yang dipilih 1x5, 3x5 dan
1x7. SE yang dipilih berupa persegi panjang vertikal untuk menghapus atau
setidaknya mengurangi noise dan tepi objek lain yang berbentuk miring dan
menyesuaikan dengan metode deteksi tepi vertikal yang digunakan. Gambar 3.53

adalah contoh ukuran SE yang digunakan sebagai bahan uji coba.

Gambar 3.53 Bentuk SE yang digunakan untuk Uji Coba
Tepi objek yang berbentuk miring ini akibat deteksi tepi yang dilakukan

mencari posisi tepi lokal. Diharapkan dengan ukuran tersebut telah dapat diambil
suatu kesimpulan mengenai ukuran SE yang optimal untuk segmentasi plat

nomor.

3.5.2 Uji Coba Pengaruh MSE dan Banyak Data Latih pada Akurasi

Pembelajaran pada jaringan saraf tiruan pada dasarnya adalah menentukan
bobot pada arsitektur jaringan yang telah ditentukan dimana bobot yang ada dapat
mengklasifikasikan antara kelas satu dengan kelas lainya berdasarkan target dan
nilai yang dihasilkan oleh jaringan. Besarnya MSE yang digunakan sebagai stop
condition pada jaringan menunjukan sejauh mana jaringan dapat memisahkan
antar kelas yang dilatihkan. Pengujian ini dilakukan untuk mengetahui pengaruh
MSE terhadap akurasi pengenalan data uji dan membandingkan dengan

banyaknya epoch yang dibutuhkan untuk proses pelatihan.
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Klasifikasi juga dipengaruhi oleh banyaknya data latih untuk mencirikan
kelas yang ditujukan oleh data latih tersebut selain oleh metode klasifikasi yang
digunakan. Banyaknya data latih akan mempengaruhi tingkat akurasi pada proses
klasifikasi. Pengujian yang dilakukan ini juga menentukan pengaruh banyaknya
data latih pada besar akurasi dan sejauh mana jaringan dapat mengklasifikan pola
yang ada.

Besar MSE digunakan untuk pengujian ini adalah 10, 102, 10,10 dan
10°. Besar MSE dinaikan secara bertahap dengan pengali 10" dengan harapan
dapat menunjukan perubahan yang signifikan dan dirasa cukup untuk digunakan
sebagai pengujian pada pengujian pengaruh MSE pada tingkat akurasi. Banyak
data latih yang diujikan adalah 2, 3, 5 dan 7 yang masing masing data latih telah
dapat menunjukan pola dari kelas yang diwakili.

Selain MSE sebagai variabel input pada backpropagation neural network,
Arsitektur jaringan juga perlu dideskripsikan untuk skenario pengujian yang
dilakukan. Banyak node pada hidden layer ditentukan sebelumnya dengan jumlah
70 node, karena jumlah tersebut memenuhi ketiga aturan penentuan jumlah node
yang telah dijelaskan pada bab sebelumnya. Variabel lain yang perlu diinisialisasi
sebelum proses pengujian adala besar learning rate. Untuk pengujian MSE,
learning rate yang digunakan adalah 0.01 karena dengan nilai tersebut laju
perubahan bobot dilakukan selambat mungkin hingga stop conditon terpenuhi.
Gambar 3.54 adalah inputan parameter uji coba pada jaringan dan Tabel 3.10
adalah tabel uji coba kombinasi MSE dan learning rate.

alpha 0.1
Error Max : 10e-2
banyak itrasi 5000

Hidden Layer: 7

Gambar 3.54 Input Parameter Uji Coba Pelatihan Jaringan
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Tabel 3.10 Skenario Percobaan Pengaruh MSE dan Banyak Data Latih

Data Latih
2 3 5 7

Benar
MSE 10™ | Akurasi
Epoch
Benar
MSE 10 | Akurasi
Epoch
Benar
MSE 10° | Akurasi
Epoch
Benar
MSE 10 | Akurasi
Epoch
Benar
MSE 10° | Akurasi
Epoch

3.5.3 Uji Coba Mencari Variabel Learning rate Terbaik

Learning rate adalah variabel yang mengatur laju perubahan bobot pada
jaringan. Uji coba yang dilakukan berikutnya adalah dengan mencari nilai
learning rate terbaik terkait pada akurasi yang dihasilkan. Pengujian akan
dilakukan terhadap variabel yang dipilih pada pengujian sebelumnya yaitu
penentuan nilai MSE dan jumlah data latih. Variabel yang akan diuji adalah 0.05,
0.10, 0.15, 0.20, 0.25, 0.30, 0.35, 0.4 dan 0.45. Alasan variabel learning rate
tersebut dipilih adalah untuk melihat perubahan akurasi yang dihasilkan sedikit
demi sedikit dan tidak membuat MSE semakin kecil atau malah berlebihan karena
learning rate berhubungan dengan kecepatan untuk mencapai stop condition.
Tabel 3.11 adalah skenario uji coba yang dilakukan.

Tabel 3.11 Skenario Percobaan Learning rate

Learning rate Akurasi (%)
0.05
0.10
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BAB IV
IMPLEMENTASI

Bab ini akan membahas mengenai implementasi perangkat lunak yang
dibangun untuk deteksi dan pengnalan plat nomor berdasarkan analisis data
perancangan yang lakukan pada bab sebelumnya. Bab ini juga akan membahas
mengenai spesifikasi dan lingkungan sistem, batasan sistem, implementasi
algoritma dalam sistem dan implementasi antar muka.

4.1 Lingkungan Implementasi

Lingkungan implementasi yang akan dijelaskan dalama sub bab ini terkait
dengan lingkungan implementasi perangkat lunak dan perangkat keras yang
digunakan dalam mengimlementasikan sistem yang digunakan dalam penelitian
ini.

4.1.1 Lingkungan Perangkat Keras

Perangkat keras yang digunakan dalam mengembangkan perangkat lunak
dalam penelitian ini memiliki spesifikasi sebagai berikut :

1. Prosesor Intel(R) Pentium(R) Dual CPU T 2330@1.60GHz(2 CPUs)
2. Memori 2 GB

3. Harddisk 80 GB

4. Monitor 14”

4.1.2 Lingkungan Perangkat Lunak
Perangkat lunak yang digunakan dalam mengembangkan sistem dan
penelitian ini terdiri dari :
1. Sistem Operasi Windows XP 32 bit
2. JDK 7.45 32-bit
3. NetBeans IDE 7.3.1
4.2 Implementasi Program
Implementasi program akan menjelaskan implementasi prosedur-prosedur
dari perancangan yang telah dirancang sebelumnya kedalam sistem yang mana
menggunakan bahasa pemrograman JAVA. Secara garis besar sistem dibangun

dengan 3 package utama yang masing masing package akan
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mengimplementasikan tentang pengolahan citra, jaringan saraf tiruan
menggunakan Backpropagation dan implementasi antar muka user. Penyimpanan
data latih karakter yang akan digunakan adalah berupa file excel dan gambar dari
data latih. Untuk menjelaskan rancangan umum sistem sebelumnya akan
ditunjukan class diagram sebagai dasar implementasi ke sistem. Gambar 4.1 akan
menjelaskan class diagram yang dibangun pada sistem.

Gambar 4.1 juga menggambarkan attribut dan prosedur — prosedur penting
yang ada pada sistem. Keterangan dan implementasi source code setiap prosedure
pada setiap class akan dijelaskan pada subbab ini. Struktur data dan tipe data lain
seperti File dan Bufferedlmage diambil dengan mengimport class dari JAVA.

4.2.1 Masukan Citra Mobil

Input sistem dapat berupa single file dari citra mobil maupun melakukan
load citra bersama-sama pada satu folder untuk dilakukan seleksi langsung pada
sistem deteksi plat nomor. Input citra mobil ini dilakukan untuk deteksi plat
nomor dan melakukan segmentasi karakter pada plat nomor untuk dikenali atau
recogniting. Pada proses ini juga citra berupa file akan diubah ke dalam
Bufferedlmage untuk dapat membedakan antara file gambar dengan file lain.
Implementasi fungsi ini akan dijelaskan seperti pada Source code 4.1 dan Source
code 4.2 berikut,

int i=fileBrowserImagel.showOpenDialog (this)
if (1==0) {
try {
BufferedImage ori =ImagelO.read(fileBrowserImagel.
getSelectedFile()) ;
prosesGetPlate (ori) ;
} catch (IOException ex) {}
}

Source Code 4.1 Fungsi Pembacaan Single File Citra Mobil




Backpropagation

Karakter

-datalnput : int[]

-Zx : int[][]

-Yx :int[][]

-target : int[]

-gambar : Karakterlmage

+Karakter(in id : int, in input : int = ], in pro : Karakterimage)
+setTarget(in setNama : string[], in nama : string)

+backPropagation(in bobotVAwal : double[][], in bobotWAwal : double[][], in alpha : double)

+cekFinish(in eMax : double) : bool

Karakterimage

-binary : int[][]
-fitur : int[]

+Karakterimage(in image : int[][], in row : int, in column : int)

BuildModel

+copylmage(in nama : string, in karakter : Karakterlmage)
+drawTTDModelXIs(in nama : string, in krt : Karakter)

+removeKarakter(in nama : string)
+removeGambarKarakter(in nama : string)
+removeXIsKarakter(in nama : string)

+loadModel() : HashMap<String,ArrayList<Karakter>>
+getModelXIs(in nama : string) : ArrayList<Karakter>
+getBobotV() : double[][]

+getBobotW() : double[][]

+getTime() : double

+drawBobotModelXIs(in bobotV : double[][], in bobotW : double[][], in waktu : double)

1”*
Backpropagation
-Threshold : int
-rowFitur : int
-columnFitur : int
-alpha : double -

-emax : double

-hiddenLayer : int

-bobotV : double

-bobotW : double

-waktu : double

-karakter : HashMap<String,ArrayList<Karakter>>

+Backpropagation()

+trainData(in nama : string, in dtLatih : ArrayList<File>)
[+trainData(in hiddenLayer : int, in emax : double, in alpha : double)
+trainData()

+cekFinish() : bool

+savingData()

+removeTrain(in nama : string)

+predictData(in dtUji : Karakterimage, in errorMax : double) : string

Image Prosesing

ImageProsesing

pixelUtils

-Origins : Bufferedimage
-grays : int[][]
-rgb : int[]{][]

-object : ArrayList<int[]>

+pixelUtils()

+ImageProsesing()

+getGreylmage(in gray : int[][]) : Bufferedimage
+getBinarylmage(in binary : int[][]) : Bufferedimage
+getHistogram(in gray : int[][]) : int[]

+getBinary(in grays : int[][], in threshold : int) : int[][]
+OtsuThreshold(in histogram : int[]) : int

+EdgeDetection(in grays : int[][], in kernel1 : int[][], in kernel2 : int
+EdgeDetection(in grays : int| in kernel : int cint
+DilatasiProses(in binary : int[][], in SE : int[][]) : int

+ErosiProses(in binary : int[][], in SE : int| sint

+BinaryHistogramHorizontalProjection() : int

+searchObject() : pixelUtils

+addGroup(ini:int,inj:int) :int
+addToGroup(in group : int, in x : int, iny : int)

PlatNomorimageProsesing

-sobelVerticalOp : int[][]
-sobelHorizontaOp : int[][]

+searchKarakter() : ArrayList<int[][]>
+HighestHill(in HistogramProjection : int[]) : int|
+cropRow(in batasY : int[], in grays : int[][]) : int[I[]
+cropPLate(in batas : int[], in grays : int| sint

User Interface

MainFrame

FrameKarakterTraining

-ann : Backpropagation

-ann : Backpropagation -
-detailProsesing : FrameDetailProsesing
-dataTraining : FrameKarakterTraining
|-recogniting : FrameKarakterRecognition
+OpenFile()

+OpenFolder()
+prosesGetPlate(in img : Bufferedimage)

FrameDetailProsesing

-grayscale : int[][]

1 +FrameKarakterTraining(in ann : Backpropagation)
+loadListTraining()

+addTraining()

+removeTraining()

+startTraining()

+cancelTraining()

-verticaledge : int[][]
-binary : int[][]

-morphology : int[][]

FrameKarakterRecognition

-platdankarakter : int[][] -ann : Backpropagation

-histogramHorizontalProjection : int[]
-posisiPlat : int[]

+startTesting()

+FrameKarakterRecognition(in ann : Backpropagation, in kandidatKarakter : arraylist<Karakterimage>)

Gambar 4.1 Class Diagram Sistem
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int i=fileBrowserl.showOpenDialog (this);
if (i==0) {
new Thread (new Runnable () {
public void run () {
listItem = new Vector<listItemImage>();
File[] data = fileBrowserl.getSelectedFile().listFiles();
for (int j = 0; j < data.length; J++) {
if (datal[j] .getName () .endsWith ("JPG"))

try A
listItem.add (new listItemImage (
ImageIO.read (datal[j]), (J+1)+"."));

} catch (IOException ex) {}

}
listGambar.setListData (listItem) ;

}
}) .start () ;

}

Source Code 4.2 Fungsi Pembacaan Satu Folder Citra Mobil

Hasil pembacaan folder akan disajikan pada suatu list pada interface
sehingga user dapat melakukan seleksi langsung pada sistem dan melakukan
deteksi plat nomor dengan event klik dari list. Source code 4.3 akan menunjukan

event klik dari list tersebut dan sebagai pemicu untuk proses berikutnya.

if (listItem!=null)
prosesGetPlate (((listItemImage) listGambar.getSelectedValue ())
.getGambar ()) ;

Source Code 4.3 Fungsi Event dari List

4.2.2 Deteksi Plat Nomor

Proses berikutnya dari sistem adalah melakukan deteksi plat nomor dari
citra yang dipilih. Proses ini akan di-handle oleh sebuah thread yang telah dibuat
untuk menjalankan suatu proses sehingga proses ini tidak akan mengganggu
proses lain termasuk user interface. Prosedur deteksi plat nomor adalah salah satu
bagian utama dari sistem dan akan memanfaatkan prosedur lain untuk pengolahan
citra digital. Awal dari proses adalah menampilkan animasi progress pada user
interface. Selanjutnya adalah melakukan operasi citra seperti yang dijelaskan pada
Gambar 3.4 sebelumnya yaitu konversi citra RGB ke grayscale. vertical edge
detection, binarisasi dengan metode Otsu, histogram projection dan penentuan
plat dengan pemotongan horizontal dan vertikal. Source code 4.4 berikut akan
menjelaskan implementasi dari proses deteksi plat nomor dari citra dengan

vertical edge detection.
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public void prosesGetPlate (BufferedImage o) {

final BufferedImage ori = o;
if (as!=null)
as.stop () ;
as = new Thread(new Runnable () {

public void run() {
loading.setlIcon(new Jjavax.swing.ImagelIcon (getClass().
getResource ("/image/load.gif"))) ;
ImagePanelOri.setBackgroundImage (new Imagelcon (ori));
Current = new FrameDetailProsesing() ;
ImageProsesing oriProses = new ImageProsesing (ori);
Current.grayscale = oriProses.Gray() ;
Current.bluring = Current.grayscale;

Current.verticaledge = ImageProsesing.EdgeDetection (
Current.bluring, PlatNomorImageProsesing.sobelVerticalOp) ;
Current.binary = ImageProsesing.getBinaryFromOtsuThreshold (

Current.verticaledge) ;
Current.morphology = ImageProsesing.ErosiProses (
Current.binary, moConstant.matriks);
Current.morphology = ImageProsesing.DilatasiProses (
Current.morphology, moConstant.matriks):;
int[][] morphology = Current.morphology;
Current.histogramHorizontalProjection = ImageProsesing
.BinaryHistogramVerticalProjection (Current.morphology) ;
//ambil kandidat posisi-Y
int [] posisiY = PlatNomorImageProsesing.HighestHill (
Current.histogramHorizontalProjection);
Current.posisiPlat[0] = posisiY[0];
Current.posisiPlat[l] = posisiY[1l];
morphology = PlatNomorImageProsesing
.cropRow (posisiY, morphology) ;
morphology = ImageProsesing.DilatasiProses (morphology,
PlatNomorImageProsesing.SEMorphologicalFilterDilation) ;
int [] morphologyProjection = ImageProsesing
.BinaryHistogramVerticalProjection (morphology) ;
int [][] posisiX = PlatNomorImageProsesing
.ObjeckByDistance (morphology,morphologyProjection) ;
int max = 0;
for (int i=0;i<posisiX.length;i++) {
1f (max< (posisiX[i] [0]-posisiX[i] [
max= (posisiX[i] [0]-posisiX[i][1
Current.posisiPlat[2] = posisiX
Current.posisiPlat[3] = posisiX
}
}
//segmentasi karater
Current.morphology = PlatNomorImageProsesing
.drawKandidatPlate (posisiY, posisiX, Current.morphology) ;
int [][] plateGray = PlatNomorImageProsesing
.cropPLate (Current.posisiPlat,Current.grayscale) ;
platBiners = ImageProsesing
.getBinaryFromOtsuThreshold (plateGray) ;
karakterSegmentation = ImageProsesing
.searchObject (platBiners) ;
Current.platdankarakter = platBiners;
int [][] karakter = PlatNomorImageProsesing
.searchKarakter (platBiners, karakterSegmentation) ;

11)){
1)

[1]1[0]
[1]1[1]

’
’
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imagePanelPlatNomor.setBackgroundImage (new ImageIcon (
ImageProsesing.getGreyImage (plateGray)));
imagePanelKarakter.setBackgroundImage (new ImagelIcon (
ImageProsesing.getBinaryImage (karakter)));
loading.setIcon (new javax.swing.ImageIcon (
getClass () .getResource ("/image/load.png")) ) ;
}
1) :
as.start();

}

Source Code 4.4 Proses Fungsi Deteksi Plat Nomor pada Citra Mobil

4.2.2.1 Konversi citra RGB ke grayscale

Konversi citra RGB ke citra grayscale dilakukan dengan mencari nilai
rata-rata dari ketiga nilai penyusun citra RGB sesuai dengan persamaan 2.1. nilai
pixel diekstrak dari Bufferedlmage yang merupakan struktur data dari java untuk
merepresntasikan citra Menjadi array 2D agar lebih mudah untuk memanipulasi
nilai pixelnya. Source code 4.5 berikut adalah implementasi proses konversi citra

RGB ke grayscale.

Origins = buff;
grays = new int[Origins.getWidth ()] [Origins.getHeight ()];
rgb = new int[3] [Origins.getWidth ()] [Origins.getHeight ()];
for (int 1 = 0; 1 < Origins.getWidth(); i++) {
for (int j = 0; j < Origins.getHeight(); J++) {
int ¢ = Origins.getRGB (i, Jj);

int r = (¢ & 0x00££0000) >> 16;

int g = (¢ & 0x0000££00) >> 8;

int b = ¢ & 0x000000ff;

grays[i] [J] = (int) (((xr) + (b) + (g)) / 3):
rgb[0] [1i] [J] = r;

rgb[1]1[i]1[3] = g;

rgb[2][i]1[J] = b;

Source Code 4.5 Proses Fungsi Konversi Citra RGB ke Grayscale

4.2.2.2 Vertikal Edge Detection

Deteksi tepi dilakukan untuk mendapatkan tepi dari citra. Sedangkan pada
deteksi plat nomor sendiri dilakukan untuk mencari posisi plat nomor yang
dicirikan pada kepadatan tepi pada plat. Tepi pada plat didukung oleh adanya
karakter pada plat sehingga menonjolkan ciri plat dengan tepi yang lebih banyak
dari objek lain. Deteksi tepi vertikal ini bertujuan mengurangi tepi pada objek lain
tatapi tetap akan membuat plat lebih menonjol karena tepi vertikal pada plat

nomor lebih dominan. Deteksi tepi vertikal yang digunakan pada sistem ini
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menggunakan sobel kernel vertikal. Source code 4.6 dibawah ini adalah

implementasi deteksi tepi vertikal pada citra.

public static int[][] EdgeDetection (int valuel][],
float kernell[][]) {
int hasil[][] = new int[value.length][value[0].length];
int jarak = (kernell.length - (1)) / 2;
for (int 1 = jarak; i < ((kernell.length % == 1) ?
value.length - jarak : value.length - jarak - 1); i++) {
for (int j = jarak; j < ((kernell.length % = 1) ?

value[i] .length - jarak : value[i].length - jarak - 1); J++) {
float suml = 0;

for (int x = -jarak; x <= ((kernell.length $ 2 == 1) ?
jarak : jarak + 1); x++) {

for (int y = -jarak; y <= ((kernell.length % == 1) 2
jarak : jarak + 1); y++) {
suml = suml + ((valuel[i + x][] + y] *
kernell[x + jarak][y + jarak])):;

}
}
if (suml>255)

hasil[i] []J] =255;

else 1f (suml<0)
hasil[i][j] =0;

else
hasil[i][Jj] = (int)suml;

}
}
return hasil;

}

Source Code 4.6 Proses Fungsi Deteksi Tepi Vertikal
4.2.2.3 Binarisasi Otsu

Binarisasi pada deteksi plat nomor digunakan untuk mempertegas tepi
citra hasil deteksi plat nomor. Binarisasi dengan metode Otsu akan menentukan
nilai thershold berdasarkan histogram sehingga nilai threshold dapat ditentukan
secara objektif. Source code 4.7 dibawah ini adalah hasil implementasi penentuan

nilai threshold dengan metode Otsu.

public static int OtsuThreshold(int[][] wvalue) ({

int [] histogram = getHistogram(value)
double variance =0, maxvariance = 0;
double firstCm = 0, zeroCm = 0;
double tmead = 0;
double luas = (value.length*value[0].length);
int thershold = 0;
for (int i:O;i<hlstogram length;i++) {

double lala = (i*histogram[i]) /luas;

tmead += lala;
}
for (int i=0;i<histogram.length;i++) {

zeroCm += (histogram[']/luas)

firstCm += ((i*histogram[i])/luas);
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variance = Math.pow(tmead * zeroCm - firstCm,2)/
(zeroCm* (1-zeroCm)) ;
if (maxvariance<variance) {
maxvariance = variance;
thershold = i;
}
}
return thershold;

}

Source Code 4.7 Proses Fungsi Penentuan Nilai Threshold Dengan Metode
Otsu

4.2.2.4 Morphological Operation

Operasi morphologi yang dilakukan untuk menghilangkan noise pada citra
hasil binarisasi. Noise berupa tepi yang terlalu kecil sehingga dapat untuk
diabaikan dalam penentuan plat nomor. Operasi morphologi yang digunakan
adalah opening dengan bentuk Struktur element persegi panjang vertikal dengan
panjang dan lebar yang akan ditentukan pada proses pengujian. Opening
dilakukan dengan mengkombinasi 2 operasi morphologi dasar yaitu erosi dan
dilasi seperti yang dijelaskan pada bab sebelumnya. Source code 4.8 dan source
code 4.9 masing masing adalah implementasi fungsi erosi dan dilasi dengan

paramter berupa array 2D dari hasil binarisasi citra.

public static int[][] ErosiProses (int[][] wvalue, float[][] kernel)
{
int hasil[][] = new int [value.length] [value[0].length];

int jarak = (kernel.length - (1)) / 2;
for (int 1 = 0; 1 < wvalue.length; i++) {
for (int j = 0; j < value[i].length; j++) {
boolean black = false;
for (int x = -jarak; x <= ((kernel.length % 2 == 1) ?
jarak : jarak + 1); x++) {
for (int y = -jarak; y <= ((kernel.length % 2 == 1) ?

jarak : jarak + 1); y++) {
if(i + x<0||i + x>=value.length] |
J + y<0]|j + y>=value[i].length)
continue;
if (kernel[x + jarak][y + Jjarak] == -1)
continue;
if (value[i + x][J + y] !=
kernel [x + jarak] [y + jarak]) {
black = true;
break;
}
}
if (black)
break;
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hasil[i][j] = ((black) 2 0 : 1);
}
}
return hasil;

}

Source Code 4.8 Implementasi Fungsi Erosi pada Citra Biner

public static int[][] DilatasiProses (int[][]value, float[][]kernel)
{

int hasil[][] = new int [value.length] [value[0].length];

int jarak = (kernel.length - (1)) / 2;

for (int 1 = 0; 1 < wvalue.length; i++) {
for (int j = 0; j < value[i].length; j++) {

boolean putih = false;

for (int x = -jarak; x <= ((kernel.length % 2 == 1) ?
jarak : jarak + 1); xt+) {
for (int y = -jarak; y <= ((kernel.length % 2 == 1) ?

jarak : jarak + 1); y++) {

if(i + %x<0| |1 + x>=value.length||j + y<O||j +
y>=value[i].length)
continue;

if (kernel[x + jarak][y + jarak] == -1)
continue;

if (valuel[i + x][j + y] ==

kernel [x + jarak] [y + jarak]) {
putih = true;
break;
}
}
if (putih)
break;
}
hasil[i] [j]=((putih) 2 1 : 0);

}
}

return hasil;

}

Source Code 4.9 Implementasi Fungsi Dilasi pada Citra Biner

4.2.2.5 Horizontal Histogram Projection

Proyeksi histogram secara horizontal diharapkan dapat menunjukan posisi
horizontal dari plat mobil. Proyeksi melakukan mengakumulasi nilai intensitas
pada citra biner. Hasilnya adalah sebuah histogram hasil proyeksi. Pada metode
yang diusulkan plat nomor diasumsikan berada pada bukit tertinggi yang ada pada
histogram. Sehingga posisi horizontal diambil dari titik (y) pada awal bukit hingga
titik (y) diakhir bukit. Proses masih akan dilakukan pada titik tertinggi pada bukit
tersebut sehingga masing — masing titik akan disimpan dalam memori untuk
proses ditahap berikutnya. Source code 4.10 adalah implementasi fungsi

horizontal projection.
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public static int [] BinaryHistogramHorizontalProjection (
int [][]value) {
int hasil [] = new int [value.length];
for (int i=0;i<value.length;i++) {
int sum = 0;
for (int j=0;j<value[0].length; j++)
if(valuel[i]l [7]==1)
sum++;
hasil[i] = sum;
}

return hasil;

Source Code 4.10 Implementasi Fungsi Horizontal Projection pada Citra
Biner

4.2.2.6 Pemotongan Horizontal

Tahap selanjutnya untuk pada metode yang diajukan adalah menentukan
titik horizontal dan memotong citra yang dianggap terdapat plat nomor
didalamnya. Seperti yang dijelaskan sebelumnya pemotongan citra diambil
dengan mencari bukit tertinggi pada histogram projection yang dihasilkan pada
tahap sebelumnya. Source code 4.11 adalah implementasi fungsi pencariaan titik

potong histogram yang dimaksud sebelumnya.

public static int []
int panjangMax = 0;
int posMax = 0;
for (int i1=0;i<HistogramProjection.length;i++) {
if (panjangMax < HistogramProjection[i]) {
posMax=i;
panjangMax = HistogramProjection[i];

}

HighestHill (int HistogramProjection []) {

}
boolean posEnd = false;
boolean posStart = false;
int kesalahanEnd=15;
int ends=posMax;
int kesalahanStart=15;
int starts = posMax;
while (kesalahanEnd>0&&kesalahanStart>06&&
ends>1l&&starts<HistogramProjection.length-1) {
if (kesalahanEnd>0&&HistogramProjection[ends-1]<
HistogramProjection[ends]) {
ends-—;
}else if (kesalahanEnd>0) {
kesalahanEnd--;
ends--;
}
if (kesalahanStart>0&&
HistogramProjection[starts+l]<HistogramProjection[starts]) {
starts++;
}else if (kesalahanStart>0) {
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starts++;
kesalahanStart--;
}
}
return new int[]{starts,ends};

}

Source Code 4.11 Implementasi Penentuan Titik Potong Horizontal dari
Image Berdasarkan Histogram Projection

4.2.2.7 Pemotongan Vertikal

Pemotongan vertikal dilakukan dengan memisahkan objek berdasarkan
kedekatan posisi titik putih pada suatu row yang memiliki puncak tertinggi pada
histogram projection. Pada row yang diambil dari citra ditentukan titik awal dan
titik akhir dari objek kemudian dipilih objek yang paling panjang untuk ditujukan
sebagai citra yang mengandung plat nomor. Source code 4.12 adalah

implementasi untuk penentuan titik vertikal yang dianggap sebagai plat nomor.

public static int [][] ObjeckByDistance (int [][] array,
int HistogramProjection []) {
int [][] posisiX = new int [0][2];
int posMax = 0;
int max = 0;

for (int i=0;i<HistogramProjection.length;i++) {
if (max<HistogramProjection[i]) {
max = HistogramProjection[i];
posMax=1i;
}
}
max = 0;
int jarakMax = 50;
int start = 0;
int end = 0;
for (int i=0;i<array.length;i++) {

if (array[i] [posMax]==1) {
start = 1i;
end = i;

int posSebelum = i;
for (int j=i;j<array.length;j++) {
if (arrayl[j] [posMax]==1) {
if (j-posSebelum<=jarakMax) {
posSebelum = end;

end=7j;
}
else
break;
}
}
int [][] temp = new int [posisiX.length+1][2];
for (int j=0;j<posisiX.length;j++) {
temp[j][0] = posisiX[J][0];

temp[j][1] posisiX([j][1];
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}

temp [posisiX.length] [0] = end;
temp[posisiX.length] [1] = start;
posisiX = temp;

i=end;

}
}
return posisiX;

}

Source Code 4.12 Implementasi Penentuan Titik Potong Vertikal dari Image

4.2.3 Segmentasi Karakter

Setelah plat nomor dideteksi, maka tahap berikutnya adalah melakukan
segmentasi objek dan seleksi karakter. Segmentasi karakter dilakukan dengan
mencari connected component dengan aturan 8-Connectivity dan seleksi rasio dari
objek yang didapatkan. Rasio yang dimaksud adalah malakukan pemilihan objek
yang terdeteksi dengan panjang tinggi yang lebih besar dari lebarnya karena
karakter pada plat memiliki tinggi lebih panjang dari lebarnya. Source code 4.13

adalah fungsi untuk mencari titik sudut objek (berwarna putih) dengan connected

component.
public static pixelUtils searchObject (int value[][]) {
pixelUtils util = new pixelUtils();
boolean cek[][] = new boolean[value.length][];
for (int j = 0; j < value.length; j++) {
cek[j] = new boolean [valuel[]j].length];
for (int i = 0; i < value[j].length; i++) {
cek[j][1] = false;

for (int j = 0; j < value.length; j++) {
for (int i = 0; i < value[j].length; i++) {
if (leek[31[1i]1) |
if (value[j]l[i] !'= 0) {
int group = util.addGroup(j, 1):;

addToMember (value, cek,util, group, j, 1i):;

}

return util;

}

protected static void addToMember (int [][] wvalue, boolean[][] cek,
pixelUtils util, int group, int i, int J) {
Stack<Integer> st = new Stack<Integer>();
st.push(i + (j * value.length));
while (!st.empty()) {
int posisi = st.peek();

int xi = posisi % value.length;
int xj = (posisi - xi) / value.length;




cek[xi] [x]J] = true;
//tengah kanan
if (xi + 1 < value.length) {
if (valuel[xi + 11[xj] != 0 && !cek[xi + 1][x7J]) {
xXi++;
st.push(xi + (xj * value.length));
util.addToGroup (group, xi, xj);
continue;
}
}
//tengah kiri
if (xi = 1 >= 0) {
if (value[xi - 1]1[xj] !'= 0 && !cek[xi - 1][x3]) {
X1 =&
st.push (xi + (xj * value.length));
util.addToGroup (group, xi, x3J);
continue;
}
}
//bawah kanan
if (xi + 1 < value.length && xj + 1 < value[x]j].length) {
if (value[xi + 1][xj + 1] '= 0 && !cek[xi + 1]1[x]j + 171) {
XGRS
= Rimid
st.push (xi + (xj * value.length));
util.addToGroup (group, xi, x7J);
continue;
}
}
//tengah bawah
if (x3 + 1 < value[x]j].length) {
if (value[xi][xj + 1] !'= 0 && 'cek[xi][xj + 1]) {
=44
st.push(xi + (xJj * value.length));
util.addToGroup (group, xi, x3J);
continue;
}
}
//kiri bawah
if (xi - 1 >= 0 && xj + 1 < value[x]].length) {
if (value[xi - 1][xj + 1] != 0 && l!cek[xi - 1][xj + 11) {
"il==7
=gRinid
st.push(xi + (xj * value.length));
util.addToGroup (group, xi, x3J);
continue;
}
}
//kiri atas
if (xi -1 >= 0 && xjJ - 1 >= 0) {

if (value[xi - 1]1([x3 - 1] != 0 && !cek([xi - 1]1([x3J - 11) {
Xi--;
Xj—=;

st.push(xi + (xj * value.length));
util.addToGroup (group, xi, x3J);
continue;
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}
//tengah atas
if (x3 - 1 >= 0) {
if (value[xil[x]j - 1] != 0 && !cek[xi][x] - 11) {
>4\
st.push(xi + (xj * value.length));
util.addToGroup (group, xi, xj);
continue;
}
}
//kanan atas
if (xi + 1 < value.length && xj - 1 >= 0) {
if (value[xi + 1][x] - 1] != 0 && l!cek[xi + 1][x] - 11) {
xX1++;
>0 4
st.push(xi + (xj * value.length));
util.addToGroup (group, xi, XJj);
continue;
}
}
st.pop () ;
}
}

Source Code 4.13 Implementasi Fungsi Mencari Connected Component

Pencarian karakter kemudian dilanjutkan dengan menseleksi objek hasil
segmentasi berdasarakan rasio objek tersebut. Dari source code diatas objek hasil
segmentasi disimpan pada struktur data pixelUtil yang dibuat kemudian untuk

implementasi seleksi ditunjukan pada source code 4.14.

public static ArrayList<int [][]> searchKarakter (pixelUtils
util,int [][]value) {
ArrayList<int [][]> karakter = new ArraylList<int [][]>();

for (int gr = 0; gr < util.getGroup () .size(); gr++) {
int[] batas = util.getObject (gr);
int y1=0,y2=0;
boolean awal=false;
float panjang = batas[l]-batas[0];
float lebar = batas[3]-batas([2];
if (lebar/panjang>batasBawahKarakter) {
if (lawal) {
awal=true;
yl=batas|[3];
y2=batas|[2];
}
if ((yl>=batas[2]&&y2<=batas[2]) || (yl>=batas[3]&&
y2<=batas[3]) | | (batas[3]>=yl&&batas[2]<=yl) ||
(batas[3]>=y2&&batas[2]<=y2)) {
int subImage [][]= new int[batas[l] - batas[0]]
[batas[3] - batas[2]];
if (batas[3]-batas[2]<=0]| |batas[l]-batas[0]<=0)
continue;
for (int p = 0;
for (int g =
subImage[p]

p < subImage.length; p++) {
0; g < subImage(p].length; g++) {
[g] = value[ptbatas[0]][g + batas[2]];
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}
}
karakter.add (subImage) ;
}
}
}
return karakter;

}

Source Code 4.14 Implementasi Seleksi Karakter dari Objek

4.2.4 Pengenalan karakter

Setelah didapatkan karakter dari hasil segmentasi karakter. Tahap
berikutnya adalah pengenalan karakter dengan backpropagation neural network.
Secara mendasar ada 2 proses pada suatu metode klasifikasi yaitu pelatihan dan
pengujian. Selayaknya metode Klasifikasi backpropagation neural network juga
menerapkan 2 tahap dasar tersebut.
4.2.4.1 Tahap Pelatihan

Tahap pelatihan digunakan untuk mencari bobot pada jaringan yang
menghasilkan node pada layer output sesuai atau mendekati target. Tahap
pelatihan dimulai dengan melakukan inisialisasi bobot. Inisialisasi bobot
dilakukan dengan menerapkan metode Nguyen Widrow. Source code 4.15 adalah

implementasi inisialisasi bobot dengan bilangan random -0.5 sampai 0.5.

double [][] bobotVAwal = new double[ (int) (rowFitur*columnFitur)+1]
[ (int)hiddenLayer];
Random acak = new Random() ;
for (int i=0; i<bobotVAwal.length;i++)
for (int j=0; j<bobotVAwal[0].length;j++)
bobotVAwal[i] [j]=Math.random()-0.5;

String bit = Integer.toBinaryString(karakter.size())
double [1[1] bobotWAwal = new double ([ (int) hiddenLayer+1]
[bit.length()];

for (int 1=0; i<bobotWAwal.length;i++)
for (int Jj=0; j<bobotWAwal[0].length; j++)
bobotWAwal [i] [j]=Math.random()-0.5;
//setBobot
bobotV = bobotVAwal;
bobotW = bobotWAwal;

Source Code 4.15 Implementasi Inisialisasi Bobot

Bobot hasil inisialisasi kemudian dibawah ke tahap berikutnya untuk
dilatihkan pada jaringan. Bobot akan diperbaiki pada masing masing pelatihan
data pada jaringan dan akan diulang kembali hingga masing masing data memiliki
hasil keluaran yang sama atau mendekati dengan target. Source code 4.16 akan

menunjukan proses perulangan yang diujikan pada masing masing data.
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int 1=0;
do {
for (String ttds : karakter.keySet ()) {
for (Karakter ttd : karakter.get (ttds)) {
ttd.backPropagation (bobotV, bobotW, alpha):;
}
}
i++;
}while (cekFinish () | |i<maxIter) ;

Source Code 4.16 Implementasi Perulangan pada Tiap Tiap Data Latih

Sedangkan implementasi untuk tahap perambatan maju dan perambatan
mundur dilakukan pada masing masing data latih. source code 4.17 adalah

implementasi fungsi perambatan maju dan perambatan mundur pada data latih.

public double[][] backPropagation (double[][] bobotVAwal,
double[] [] bobotWAwal, double alpha) {
//mulai backpropagation
//langkah maju -> hitung Zi
double [][] nilaiZ = new double [Backpropagation.hiddenLayer][2];
for (int i=0;i<nilaiZ.length;i++) {
double jumlah = 0;
for (int j=1;j<=datalnput.length;j++)
jumlah = jumlah + (bobotVAwal[j][i]*datalnput[j-1])
Jjumlah+=bobotVAwal [0] [1];
nilaiz[i][0] = jumlah;
nilaiz[i][1] = 1/ (1+Math.exp (-1*jumlah)) ;
}
Zx=nilaiz;
//langkah maju -> hitung yi
double nilaiY [][]= new double[target.length] [2];
for (int i=0;i<nilaiY.length;i++) {
double jumlah = 0;
for (int j=1;j<=nilaiZ.length;j++)
jumlah = jumlah + (bobotWAwal[j][i]*nilaiZ[j-11T[1]);
Jjumlah+=bobotWAwal [0] [1];
nilaiY[i][0] = jumlah;
nilaiY[i][1] = 1/ (1+Math.exp (-1*jumlah)) ;
}
Yx = nilaiyY;
//langkah mundur -> bobot w

double deltaWl[] = new double [target.length];
for (int i=0;i<nilaiY.length;i++)
deltaWl[i] = (target[i]-nilai¥Y[i][1])* nilaiY[i][1]*
(1-nilai¥Y[i][1])
double [][] bobotWbaru =

new double [bobotWAwal.length] [bobotWAwal[0].length];
for (int 1i=0;i<bobotWbaru[0].length;i++)
bobotWbaru[0] [1] = bobotWAwal[O] [i]+ (alpha*deltaWl[i]*1);
for (int i=1;i<bobotWbaru.length;i++)
for (int j=0;j<bobotWbaru[0].length; j++)
bobotWbarul[i] [j] = bobotWAwal[i][j]l+
(alpha*deltaWl[j]*nilaiz[i-1]T[1]);
//langkah mundur -> bobot V
double []deltaVl = new double [Backpropagation.hiddenLayer];
for (int i=0;i<deltaVl.length;i++) {




96

}

deltavl[i] = 0;

for (int j=0;j<target.length; j++)
deltavl[i]+=(deltaWl[j]*bobotWAwal[i+1][]]);

deltavl[i]l=deltavVl[il]l*nilaiz[i][1]*(1-nilaiz[i][1]);

double bobotVbaru [][] = new

double[dataInput.length+1l] [Backpropagation.hiddenLayer];

for (int i1=0;i<bobotVbaru[0].length;i++)

bobotVbaru[0] [i] = bobotVAwal[0] [i]l+ (alpha*deltaVvl([i]):
for (int i=1;i<bobotVbaru.length;i++)
for (int J=0;j<bobotVbaru[0].length; j++)

bobotVbarul[i] [j] = bobotVAwal[i] [j]+
(alpha*deltavl[j]*dataInput[i-1]) ;
//setBobotW

for (int 1=0; i<bobotWbaru.length;i++)
for (int j=0;j<bobotWbaru[0].length;j++)
bobotWAwal [i] []j]=bobotWbaruli] [j];
//setBobotV
for (int i=0;i<bobotVbaru.length;i++)
for (int j=0;j<bobotVbaru[0].length; j++)
bobotVAwal[i] []j]=bobotVbaruli] []j];
return nilaiY;

Source Code 4.17 Implementasi Perambatan Maju dan Perambatan Mundur

Untuk Perbaikan Bobot

4.2.4.2 Tahap Pengujian

Tahap pengujian digunakan untuk menentukan atau mengklasifikasi data

uji berdasarkan kemiripan output hasil proses perambatan maju pada jaringan.

Hasil dari setiap node pada layer output kemudian dibandingkan dengan mencari

jarak terhadap nilai output dari data latih. Penentuan klasifikasi akan ditentukan

dengan mencari jarak terkecil pada data latih yang ada. Source code 4.18 adalah

implementasi Kklasifikasi karakter dengan menggunakan backpropagation neural
network.

public String predictData (KarakterImage ss,double error) {

double min=1000;

String hasil = "";
double nilaiZ[][] = compareToSearchNilaiZ (bobotV, ss.fitur);
double nilai¥Y[] = compareToSearchNilaiY (bobotW, nilaiZ);

for(String ttd : karakter.keySet()) {
double mean = 1000;
for (Karakter a : karakter.get(ttd)) {
double meanJarak =0;
for(int i=0;i<nilai¥Y.length;i++) {
double jarak = Math.pow(nilaiY|[
meanJarakt+=jarak;
}
meanJdarak = Math.sqgrt (meandarak) ;
if (mean>meanJarak)
mean=meandJdarak;

il-a.¥Yx[1i]1[11,2):;
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}
if (min>mean) {
min=mean;
hasil=ttd;
}
}
if (min<=error)
return hasil;
return null;

Source Code 4.18 Implementasi Klasifikasi Karakter dengan
Backpropagation Neural Network

4.3 Implementasi Antarmuka
Antar muka sistem terdiri dari 3 frame utama. Frame pertama adalah

tampilan utama untuk seleksi dan hasil deteksi plat nomor. Frame kedua adalah
tampilan untuk manajemen data training dengan menggunakan algoritma
backpropagation neural network Dan frame ke tiga adalah tampilan hasil
recognition. Fungsi masukan citra mobil baik berupa single file maupun satu
folder dilakukan di frame pertama. Frame pertama juga sebagai frame utama
untuk menjebatani user masuk ke frame kedua dan ketiga juga ke menu lainya.
Gambar 4.2 adalah tampilan frame utama sistem.

Deteksi dan Pengenalan Plat Nomor Kendaraan

N 703 AF|N 703 AF

N103AF <<Recognition Detail Proses

Gambar 4.2 Tampilan Frame Utama dari Sistem

Gambar 4.2 pada bagian kiri menunjukan bagian seleksi dari gambar saat
membuka file folder. Seleksi dipicu dengan aksi klik dari user diarea bagian kiri
dan akan memproses untuk deteksi plat nomor dan segmentasi karakter di bagian
kanan pada frame utama tersebut. Setelah segmentasi berhasil, user dapat
memproses ke tahap pengenalan dengan aksi klik ke button recogniting dibagian
kanan bawah. Kemudian menu pengenalan pola akan muncul seperti pada Gambar
4.3 berikut.
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Segmentasidan Pengenalan Karakter

Time | 241144 Image Preview

1 Simpan Sebagai

H A Tambah Ke Data Latih

'.‘
[ |
4

- —

Gambar 4.3 Tampilan Frame Recognition dari Sistem

Seperti pada frame utama, pada bagian Kiri menu recognition merupakan
seleksi karakter yang didapatkan dari segmentasi karakter. Kemudian pada bagian
kanan atas adalah hasil ekstraksi fitur dan bagian kanan bawah adalah detail
perhitungan setelah di masukan ke dalam jaringan dan hasil perbandingan dengan
data latih yang ada. Pengenalan diambil dari nilai jarak terkecil dari hasil
perhitungan. Kembali ke frame utama, Frame utama juga sebagai media menuju
ke frame lainya. Frame yang dimaksud adalah menagement data latih dan aksi
untuk melakukan pelatihan. Ada dua panel yang disediakan pada frane pelatihan.
Yang pertama adalah tampilan bobot jaringan dan kedua adalah tampilan
management data latih dan nilai output hasil pelatihan di jaringan. Gambar 4.4
adalah tampilan adalah tampilan management data latihnya dan fungsi

pelatihannya.
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Panel pop-up pada Gambar 4.4 adalah panel yang muncul saat tombol

pelatihan di klik. Panel tersebut akan meminta parameter yang digunakan saat

proses pelatihan.



BAB V
PENGUJIAN DAN ANALISIS

Bab ini mambahas tentang tahapan pengujian dan analisis hasil sistem
deteksi dan pengenalan plat nomor dengan vertical edge detection dan
backpropagation neural network. Pengujian yang akan dilakukan dengan
mengevaluasi hasil uji coba sesuai dengan perancangan uji coba sebelumnya dan
mengevaluasi akurasi deteksi dan pengenalan plat nomor vertical edge detection

dan backpropagation neural network.

5.1 Hasil dan Analisis Uji Coba Kombinasi Perbesaran Kamera Dengan SE

Hasil dari deteksi plat nomor adalah pemotongan bagian citra yang
mengandung plat nomor. Uji coba ini dilakukan untuk menemukan kombinasi
perbesaran kamera dengan Structuring Element (SE) pada operasi opening yang
optimal. Hasilnya akan dibandingkan dengan pengamatan langsung oleh mata
manusia apakah benar atau tidak untuk dihitung tingkat akurasinya. Semakin kecil
perbesaran kamera akan membuat ukuran plat pada citra 640x480 pixel menjadi
semakin kecil dan membuat objek lain semakin banyak. Sedangkan SE
merupakan variabel yang digunakan pada operasi morfologi untuk deteksi plat
nomor. Variasi ukuran SE untuk menemukan ukuran terbaik pada uji coba variasi
kamera yang dilakukan. Tabel 5.1 adalah hasil uji coba yang dilakukan terhadap
data yang diambil dengan rata-rata waktu eksekusi 0.887 second.

Tabel 5.1 Hasil Uji Coba SE pada akurasi deteksi plat nomor

Perbesaran Perbesaran Perbesaran Perbesaran Perbesaran
2.1x 3.4x 4.7x 5.7x 6.6X
Ukuran SE | 1x5 | 3x5 | Ix7 | 1x5 | 3x5 | 1x7 | 1x5 | 3x5 | 1x7 | 1x5 | 3x5 | 1x7 | 1x5 | 3x5 | 1x7
g‘;‘;ah 38 | 38 |38 | 42 | a2 |42 | 73| 73| 73| 59| 50 | 59 | 56 | 56 | 56
Data Benar | 26 7 26 30 14 33 57 33 63 50 24 53 46 39 46
(AO/‘:)“raS' 68 | 18 | 68 | 71 | 33 | 78 | 78 | 45 | 86 | 84 | 40 | 89 | 82 | 69 | 82

100
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Gambar 5.1 Grafik Uji Coba Kombinasi Perbesaran Kamera Dengan
Structuring Element

Gambar 5.1 adalah grafik representasi akurasi deteksi plat nomor dengan
metode vertical edge detection dan histogram projection terhadap uji coba
kombinasi perbesaran kamera dengan ukuran structuring element. Gambar 5.1
diatas terlihat bahwa perbesaran terbaik ditunjukan pada perbesaran 5.7x dan
terburuk adalah 2.1x. Deteksi plat nomor yang berbasis pada deteksi tepi memang
sangat dipengaruhi oleh edge dari objek lain yang dapat menggaggu analisis
histogram projection. Hal ini yang mempengaruhi akurasi pada uji coba
perbesaran kamera. Semakin kecil perbesaran pada kamera maka objek lain juga
semakin banyak termuat pada gambar dan ukuran plat juga akan terlihat semakin
kecil. Hal ini akan membuat akurasi menurun seperti yang ditunjukan pada grafik
Gambar 5.1. Perbesaran yang terlalu kecil bisa jadi memunculkan sekumpulan
objek lain yang memiliki ciri yang sama seperti plat nomor yang dicari.
Contohnya seperti warna hitam putih pada trotoar jalan. Semakin besar perbesaran
yang diberikan pada kamera maka penampakan objek lain selain plat nomor akan
terkurangi. Akibatnya akurasi untuk mendapatkan posisi plat akan meningkat,
seperti peningkatan yang ditunjukan pada perbesaran 2.1x sampai 5.7x.
Sedangkan jika perbesaran ditingkatkan berlebihan maka akan menyulitkan

pengambilan gambar di lapangan, karena ruang tangkap gambar pada kamera
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akan semakin kecil. Hal ini juga dipersulit pada posisi berhenti mobil yang sering
tidak pada posisi yang diinginkan saat pengembilan gambar, bisa jadi berhenti
pada posisi berlebihan atau berhenti sebelum menempati posisi pengambilan
gambar.

Kesulitan pada deteksi plat nomor pada perbesaran kamera yang
berlebihan adalah munculnya ruang kosong antara kode wilayah dan nomor
registrasi terlalu jauh sehingga sistem membaca masing masing sebagai 1 objek
yang terpisah seperti yang ditunjukan pada akurasi perbesaran 6.6x. Hal ini akan
menunjukan hasil deteksi plat secara tidak penuh (hanya terpotong sebagian pada
plat). Selain hal tersebut perbesaran pada kamera yang berlebihan juga dapat
menghasilkan kesalahan pada posisi lain yang juga menjadi lebih besar seiring
perbesaran pada kamera dan posisi fokus kamera, seperti lampu mobil atau
bemper mobil yang dipenuhi oleh tepi. Gambar 5.2 adalah contoh deteksi plat
nomor yang salah. Gambar 5.2 sebelah kiri adalah contoh pemotongan plat salah
akibat ruang kosong yang terlalu lebar antara kode wilayah dan nomor registrasi,
sedangkan sebelah kanan adalah kesalahan deteksi plat nomor akibat objek lain

yang memiliki tepi lebih menonjol dari pada plat (bemper).

Gambar 5.2 Contoh Pemotongan Plat yang Salah

Penelitian ini juga menerapkan operasi morfologi yaitu opening untuk
mengurangi noise dengan mempertahankan bentuk asli dari objek. Perbesaran
juga akan sangat mempengaruhi pada operasi morfologi yang dilakukan. Semakin
kecil perbesaran maka objek yang dicari yaitu plat akan terlihat semakin kecil
karena ukuran citra tetap yaitu 640x480 pixel. Opening akan mengurangi noise
tergantung pada SE yang ditentukan atau bisa jadi akan mengurangi bagian pada
objek yang dicari jika bagian pada objek tersebut lebih kecil dari ukuran SE
membuat objek tidak terlalu menonjol pada histogram projection. Akibatnya bisa
jadi kesalahan pada deteksi plat saat di aplikasikan. Sehingga perlu dilakukan uji

coba untuk menentukan ukuran SE yang terbaik untuk diimplementasikan.
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Gambar 5.1 menunjukan hasil kurasi percobaan ukuran SE. akurasi terbaik
ditunjukan pada ukuran 7x1 dan terburuk adalah 3x5. Hal ini menunjukan bahwa
lebar tepi vertikal karakter hasil deteksi tepi kebanyakan kurang dari lebar SE
yang diujikan, sehingga untuk tetap mempertahankan fitur karakter ukuran lebar 1
pixel pada SE-lah yang terbaik untuk diimplementasikan pada hasil deteksi tepi
vertikal. Sedangkan untuk tinggi tepi objek lain dapat diminimalisasi dengan
ukuran SE yang cukup tinggi yaitu 7, hal ini menunjukan bahwa objek lain yang
dihilangkan tidak sepenuhnya berbantuk vertikal melainkan melengkung sehingga
dengan ukuran SE 7x1 dapat memberikan hasil terbaik untuk mengurangi noise
hasil deteksi tepi. Deteksi tepi vertikal dengan melibatkan suatu mask akan
menghasilkan tepi secara lokal yang ditandai jarak intensitasnya tergantung pada
ukuran mask yang digunakan. Sehingga pada deteksi tepi vertikal yang digunakan
memungkinkan terdapat tepi diagonal yang dapat dihilangkan atau meminimalkan
dengan ukuran SE vertikal tertentu, pada hasil pengujian ini didapatkan ukuran SE

terbaik yaitu 7x1.

5.2 Hasil dan Analisis Segmentasi Karakter

Metode Segmentasi yang digunakan berbasis pada binerisasi dengan
metode Otsu dan analisis pada connected component. Kekurangan dari metode ini
akan terbatas pada intensitas tertentu. Karakter dengan intensitas warna rendah
tidak akan tersegmentasi. Contohnya pada plat nomor berwarna kuning dan putih
yang karakternya berwarna putih. Kelebihan dengan binerisasi ini dapat
mensegmentasi bentuk karakter sesuai dengan area warna penyusun karakter
tersebut. Sehingga meminimalkan penggabungan dua atau lebih objek yang
berdekatan tetapi tidak sama. Jika dibandingkan dengan deteksi tepi biasa bentuk
karakter yang tersegmentasi akan berada pada tepi bagian luar dari karakter.
Sehingga memungkinkan penggabungan antara objek yang berdekatan.

Pengujian yang dilakukan ini untuk mecari nilai f-measure metode yang
digunakan untuk segmentasi karakter. Uji coba dilakukan untuk semua data yang
telah diambil dilapangan dengan variabel SE terbaik yang dilakukan pada

pengujian sebelumnya yaitu 7x1 dan data yang berhasil dideteksi plat nomornya.
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Tabel 5.2 di bawah ini adalah hasil pengukuran f-measure hasil segmentasi lebih
detail dapat dilihat pada lampiran.
Tabel 5.2 Hasil Uji Segmentasi Karakter

Jumlah Jumlah Selain
Jumlah
Perbesaran Karakter Karakter F-Measure
Karakter _ _
Tersegmentasi | Tersegmentasi
2.1x 147 129 16 0.883
3.4x 185 167 23 0.89
4.7x 431 335 38 0.833
5.7x 325 312 31 0.934
6.6x 253 167 183 0.766

Tabel 5.2 diatas adalah hasil pengukuran keberhasilan segmentasi karakter
yang diterapkan. Hasil pengukuran dilakukan secara global dengan jumlah
karakter dari seluruh plat yang terdeteksi dan mengukur f-measure secara
keseluruhan. Hasil segmentasi yang didapatkan pada Tabel 5.2 menunjukan
hampir semua hasil f-measure memiliki besar yang hampir sama yaitu sekitar 0.85
dengan kesalahan yang sama pula kecuali pada perbesaran 6.6x. Penurunan nilai f-
measure pada segmentasi karakter dengan perbesaran kamera 6.6x disebabkan
efek blur pada citra akibat pergerakan mobil saat pengambilan. Efek blur pada
citra membuat tepi objek pada citra yang harusnya terpisah menjadi menyatu,
sehingga saat filtrasi objek yang seharusnya karakter tidak tersaring sebagai
karakter.

Hasil segmentasi karakter dengan binarisasi Otsu jika ditinjau dari sudut
presisinya. Kegagalan dalam mensegmentasi karakter terjadi akibat adanya
karakter yang terhubung dengan karakter lain atau dengan frame plat nomornya.
Sehingga dengan metode connected component akan dianggap 1 objek yang tidak
dapat dikatakan karakter karena tinggi objek tidak lebih panjang dari lebarnya.

Gambar 5.3 dibawah ini adalah contoh penggabungan karakter.
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Penyatuan objek

sehingga tidak tersegmen

Gambar 5.3 Contoh Penggabungan Karakter

Nilai f-measure juga dipengaruhi oleh banyaknya kesesuaian karakter
yang didapatkan atau biasa disebut recall. Nilai recall sendiri dipengaruhi oleh
banyaknya objek lain yang dianggap sebagai karakter pada program. Pada kasus
segmentasi ini, kebanyakan objek lain yang terdeteksi adalah bagian frame pada
plat nomor dan bagian tepi dari bemper mobil jika segmentasi plat terlalu panjang.
Gambar 5.4 berikut adalah contoh objek lain yang tersegmen selain plat nomor.

Kesalahan segmentasi H_I 68 '?
karakter g [: |

Gambar 5.4 Contoh Objek Lain Yang lkut Tersegmentasi

5.3 Hasil dan Analisis Uji Coba MSE dan Jumlah Data Latih

Uji coba jumlah data latih dan MSE terkait metode yang digunakan ini
dilakukan untuk mengukur tingkat akurasi backpropagation neural network.
Variabel jumlah data latih yang digunakan pada uji coba dilakukan untuk
mengukur sejaun mana metode yang digunakan dapat memisahkan pola antar
kelas. Sedangkan variabel MSE sebagai stop condition pada saat pembelajaran
jaringan di uji untuk mencari pengaruh MSE pada tingkat akurasi dan menentukan
nilai MSE terbaik untuk pelatihan. Uji coba dilakukan pada variabel perbesaran
dan ukuran SE pada deteksi plat nomor dengan akurasi terbaik yaitu pada
perbesaran kamera 5.7x dan dengan MSE 1x7. Pengujian juga hanya dilakukan
pada hasil segmentasi karakter yang tidak cacat, maksudnya tidak terpotong
sehingga masih dapat diartikan. Dari analisis segementasi didapatkan banyak
karakter yang akan diuji pada pengujian ini adalah 309 karakter.

Jumlah kelas yang dilatihkan adalah 36 terdiri dari 26 karakter huruf dan
10 karakter angka. Data latih diambil sebagian dari hasil segmentasi karakter yang
di rasa dapat mewakili kelasnya sebanyak variabel jumlah data latih yang diujikan

dan jika tidak terpenuhi data latih dibuat secara manual pada aplikasi pengolahan
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image, lebih detail mengenai pola data latih telah di lampirkan pada lampiran.

Alasan sebagian data latih diambil dari hasil segmentasi adalah untuk
mendapatkan pola data latih yang proporsional untuk diujikan pada hasil
segmentasi karakter. Tabel 5.3 hasil pengukuran akurasi yang dilakukan.

Tabel 5.3 Hasil Uji Coba Besar MSE dan Jumlah Data Latih pada Akurasi

Data Latih
M3 2 3 5 7
Benar 125 158 214 246
10 Akurasi | 40.453 | 51.132 | 69.255 | 79.611
Epoch 617 493 1234 501
Benar 137 188 212 243
10 Akurasi | 44.336 | 60.841 | 68.608 | 78.64
Epoch 2736 1809 1453 18403
Benar 119 167 220 248
103 Akurasi | 37.425 | 54.045 | 71.197 | 80.258
Epoch | 13716 9764 8757 5888
Benar 137 175 208 248
10™ Akurasi | 44.336 | 56.634 | 67.213 | 80.258
Epoch | 89708 | 68058 | 63656 | 3968
Benar 125 165 219 243
10° Akurasi | 40.453 | 53.398 | 70.873 | 78.640
Epoch | 684476 | 37938 | 20291 | 32717

Tabel 5.3 di atas adalah hasil pengujian yang dilakukan, untuk hasil

akurasi dapat direpresentasikan dalam grafik seperti pada Gambar 5.5 berikut.
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20
0
0.1 0.01 0.001 0.0001 0.00001
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Gambar 5.5 Grafik Uji Coba Besar MSE dan Jumlah Data Latih pada
Akurasi
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Gambar 5.5 di atas adalah grafik akurasi pengenalan karakter hasil uji
coba besar MSE dan jumlah data latih. Representasi grafik hasil uji coba pada
Gambar 5.5 terlihat paling mencolok adalah perbedaan jumlah data latih pada
hasil akurasi. Gambar 5.5 menunjukan semakin bertambah data latih maka
semakin terjadi peningkatan pada akurasi. Terlihat pada variabel 2 data latih
akurasi maksimal hanya 44.336% kemudian naik pada variabel 3 data latih
dengan akurasi maksimal yaitu 60.841% berikutnya yaitu variabel 5 dan 7 data
latih masing - masing dengan akurasi maksimal yaitu 71.197% dan 80.258%. Hal
ini  menunjukan bahwa metode backpropagation neural network dapat
memisahkan pola antar kelas dengan baik meski terdapat banyak variasi pola pada
data latih. Sehingga semakin banyak data latih seharusnya akurasi klasifikasi akan
semakin baik, tergantung pada pola data latih apakah telah mewakili pola data
ujinya dan jumlah epoch yang dibutuhkan saat pelatihan juga semakin bertambah.

Gambar 5.5 juga merupakan hasil representasi uji coba MSE. Akurasi
yang dihasilkan pada uji coba MSE berubah — ubah dan tidak menunjukan grafik
peningkatan atau penurunan secara global. Hal ini menunjukan MSE pada uji
coba ini tidak berpengaruh pada besar akurasi yang dihasilkan. Perubahan akurasi
pada setiap hasil pelatihan pada uji coba MSE ini disebabkan bobot yang
dihasilkan pada setiap pelatihan diinisialisasi secara random antara -0.5 dan 0.5,
sehingga hasil akirnya pun belum tentu bisa lebih baik meski stop condition-nya
bisa lebih mendekati target. Mengenai hal tersebut kemudian dilakuan uji coba
kembali dengan melakukan inisialisasi bobot yang sama sebelumnya pada data
dengan jumlah data latih terbaik yaitu 7 data latih dan dengan skenario pengujian
yang sama. Hasilnya dapat ditunjukan pada Tabel 5.4 dan direpresentasikan dalam
bentuk grafik pada Gambar 5.6.

Tabel 5.4 Hasil Uji Coba Besar MSE dengan Inisialisasi Bobot Sama

MSE 7 Data Latih
Benar 239
10t Akurasi 77.35
epcoh 436
107 Benar 240
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10* Akurasi 78.64
epcoh 38275
Benar 245
10° Akurasi 79.29
epcoh 318323
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Gambar 5.6 Grafik Uji Coba Besar MSE pada Akurasi dengan Inisialisasi

Bobot Sama

Gambar 5.6 diatas adalah hasil uji coba besar MSE pada 7 data latih

dengan inisialisasi bobot sebelumnya untuk mendapatkan hasil perbandingan yang

sesuai pada variabel MSE. Dari hasil pengujian yang ditunjukan pada Gambar 5.6

diatas didapatkan akurasi terbaik ditunjukan pada MSE 10 dan terburuk pada

MSE 10™. Hal ini menunjukan semakin besar nilai MSE maka akurasi juga

semakin turun karena jaringan belum dapat memisahkan pola antar kelas dengan

baik. Sehingga nilai perbandingan ouput yang dihasilkan saat pengujian tidak

menghasilkan jarak yang jauh antar kelas, sehingga bisa saja terjadi kesalahan.

Sebaliknya dari hasil pengujian didapatkan semakin kecil nilai MSE akurasi

semakin meningkat, hal ini menunjukan semakin kecil nilai MSE jaringan akan

semakin dapat memisahkan pola antar kelas sehingga memberikan hasil akurasi
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yang semakin meningkat. Gambar 5.7 dibawah ini adalah grafik uji coba besar

MSE terhadap banyaknya epoch yang dibutuhkan untuk pelaihan.
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Gambar 5.7 Grafik Uji Coba Besar MSE pada Akurasi
Gambar 5.7 diatas adalah grafik pengaruh MSE pada banyaknya epoch

yang dibutuhkan untuk uji coba. Gambar 5.7 diatas menunjukan grafik
peningkatan jumlah epoch pada setiap penurunan nilai MSE. Hal ini menunjukan
bahwa nilai MSE berbanding terbalik dengan jumlah epoch, semakin kecil nilai
MSE semakin banyak epoch saat pelatihan dan semakin besar pula akurasi yang
dihasilkan saat pengujian. Dari analisis grafik pada Gambar 5.6 dan Gambar 5.7
dipilih nilai MSE 10 sebagai MSE yang optimal dan sebagai variabel pengujian
berikutnya karena dengan nilai MSE 10™ didapatkan hasil yang lebih baik
dibanding nilai MSE 10™ ditinjau dari peningkatan epoch dan peningkatan
akurasi. Peningkatan akurasi dari MSE 10™ ke MSE 10™ hanya menaikan sekitar
1% akurasi sedangkan epoch pelatihan sekitar 300,000. Sehingga dengan nilai
MSE 10 adalah nilai MSE yang optimal dan cukup untuk dijadikan variabel uji
ke uji coba berikutnya berikutnya.

5.4 Hasil dan Analisis Uji Coba Learning Rate pada Tingkat Akurasi

Uji coba learning rate digunakan untuk mengetahui pengaruh laju
perubahan bobot pada ketepatan pengenalan karakter. Uji coba learning rate
dilakukan dengan mencoba variabel learning rate seperti skenario uji coba yang

telah ditentukan dengan variabel tetap yang diambil dari hasil skenario
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sebelumnya yaitu MSE 10™ dan 7 data latih pada setiap kelas. Pengujian juga
dilakukan dengan menginisialisasi bobot yang sama. Tabel 5.5 adalah hasil uji
coba learning rate.

Tabel 5.5 Hasil Uji Coba Learning Rate

Learning rate | Jumlah Benar Akurasi (%) Epoch
0.05 246 79.611 8480.0
0.10 243 80.258 4255.0
0.15 250 80.906 3194.0
0.20 247 79.935 2412.0
0.25 250 80.906 2082.0
0.30 244 78.964 1687.0
0.35 246 79.611 1588.0
0.40 247 79.935 1402.0
0.45 247 79.935 1102.0

Tabel 5.5 diatas adalah hasil pengukuran akurasi pengenalan karakter yang
dilakukan pada data yang sama pada uji coba MSE dan banyak data latih
sebelumnya. Gambar 5.8 di bawah ini adalah hasil representasi grafik dari hasil
pengujian.
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Gambar 5.8 Grafik Uji Coba Besar Learning Rate pada Akurasi
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Gambar 5.8 adalah grafik hasil uji coba pengaruh learning rate terhadap
akurasi. Percobaan dilakukan dengan melakukan inisialisasi bobot yang sama
untuk setiap variabel yang diuji. Hasil didapatkan akurasi terbaik adalah 80.906%
dengan variabel learning rate 0.15 dan 0.25 dengan jumlah epoch masing —
masing 3195 dan 208 dan hasil terburuk didapatkan 78.964 pada learning rate 0.3
dengan jumlah epoch 1687. Grafik pada Gambar 5.8 menunjukan naik-turun
akurasi tetapi dengan penaikan atau penurunan yang tidak begtu jauh. Simpangan
maksimalnya yaitu 1.942 dan membuat grafik diatas tidak menunjukan suatu pola
untuk diambil suatu kesimpulan. Bila ditinjau dari persamaan 2.25, 2.26, 2.30 dan
2.31, learning rate mengatur seberapa besar koreksi kesalahan bobot dapat
diterima untuk pembaruan bobot. Semakin besar learning rate yang digunakan
saat pelatihan maka semakin sedikit pula epoch yang dibutuhkan untuk pelatihan.
Sebagai pengali koreksi bobot, learning rate juga memberikan variasi pada
perubahan bobot untuk proses pembelajaran yang membuat hasil pengenalan
menjadi dinamis. Sehingga untuk penentuan learning rate pada kasus ini dengan
target MSE dan data latih tertentu perlu dilakukan uji coba untuk mendapatkan

variabel learning rate sehingga akurasi klasfikasi dapat dimaksimalkan.
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6.2 Kesimpulan
Kesimpulan yang diambil dari skripsi ini adalah :

1. Vertical edge detection dan histogram projection untuk deteksi plat nomor
didapatkan akurasi terbaik yaitu 89% pada perbesaran 5.7x dengan ukuran
Structuring Element 1x7. Akurasi 89% ini dapat diterima sehingga metode ini
dapat diterapkan pada sistem parkir untuk deteksi plat nomor dengan rata rata
waktu eksekusi 0.887 second.

2. Segmentasi karakter hasil uji coba dengan metode binarisasi Otsu yang
dilakukan didapatkan hasil f-measure dengan nilai baik yaitu sebesar 0.934.
Metode ini memiliki kelemahan tidak dapat mensegmentasi untuk karakter
dengan warna hitam (plat nomor kendaraan umum). Sehingga untuk
implementasinya dilapangan tergantung pada kebijakan yang berlaku pada
sistem parkir yang ada.

3. Hasil pengenalan karakter dengan metode backpropagation neural network
yang digunakan didapatkan hasil akurasi maksimal 80.906% pada jumlah data
latih masing masing karakter 7, MSE 10, dan learning rate 0.25. Akurasi
metode backpropagation yang dihasilkan akan sangat tergantung pada pola
data latihnya. Meskipun sedikit pola yang dilatihkan akan sangat efisien jika
pola yang diujikan telah dipelajari sehingga dengan pola yang sedikit telah
cukup untuk mengenali data ujinya. Semakin kecil MSE yang digunakan
sebagai stop condition akan berdampak pada peningkatan akurasi dan
peningkatan jumlah epoch saat pelatihan, Sehingga dalam penentuan MSE
perlu dipertimbangkan juga jumlah epoch saat pelatihan dengan akurasi yang
dihasilkan untuk mengurangi waktu pelatihan. Pengaruh learning rate pada
jaringan adalah percepatan perubahan bobot untuk pencapaian minimal stop
condition yaitu MSE. Sehingga semakin besar nilai learning rate yang
diinputkan maka jumlah epoch yang butuhkan untuk pelatihan akan semakin

sedikit. Sedangkan pengaruh learning rate pada akurasi pengenalan tidak
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menentu karena pada grafik uji coba tidak terlihat suatu pola. Sehingga untuk
menentukan variabel learning rate perlu dilakukan uji coba untuk
mendapatkan hasil yang memuaskan.

6.2 Saran

Saran untuk penelitian berikutnya dari skripsi ini adalah :

1. Mengimplementasikan metode edge-based algorithm pada deteksi plat nomor
karena kelebihan metode ini adalah dari segi waktu eksekusi yang dapat
mendukung pengembangan secara real time (berbasis video).

2. Metode lain untuk pengolahan citra yang dibutuhkan untuk kasus tertentu
pada permasalahan ini adalah pengurangan efek blur pada citra yang bisa
terjadi akibat pergerakan mobil yang cepat. Salah satunya yang bisa diambil
adalah IHS — RGB atau Brovey.

3. Metode Segmentasi lain untuk segmentasi karakter yang dapat digunakan
adalah analisis histogram projection.

4. Penelitian berikutnya juga dapat dikembangkan dengan mengubah ekstraksi
fitur untuk pengenalan karakter pada metode backpropagation neural
network. Karena berdasarkan analisis hasil segmentasi, akan didapatkan
karakter yang bisa jadi berbeda jauh dari karakter yang dilatihkan. Misal
karakter data ujinya counter-italic sedangkan karakter data latihnya italic.
Penelitian berikutnya dapat menerapkan ekstraksi fitur secara global misal
histogram projection, atau penerapan dengan mengubah bentuk karakter
terlebih dahulu seperti metode thining.

5. Penelitian berikutnya juga dapat mengubah metode pengenalan karakter
dengan syarat mempertimbangkan waktu pengenalan karakter seperti SVM
atau KNN. Karena banyak kelas yang dilatih adalah 36 karakter yang terdiri
dari 26 karakter huruf dan 10 karakter angka.
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LAMPIRAN

1. Contoh Data Pengambilan Gambar di Lapangan

No Gambar

Hasil Pengambilan dengan Perbesaran Kamera 2.1x
1 S
2
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Hasil Pengambilan dengan Perbesaran Kamera 5.7x
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Hasil Pengambilan dengan Perbesaran Kamera 6.6x
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2. Hasil Deteksi Plat nomor dan Segmentasi karakter

) . Jumlah Jumlah
No Hasil segmentasi Jum_lah Karakter Karakter Presisi Recall F-Measure
plat Objek tdk
tersegmen
tersegmen
Hasil Evaluasi pada Perbesaran Kamera 2.1x
1 i 0 0 0 0 0 0
2 . 0 0 0 0 0 0
S | 7 6 0 1 0.85714 | 0.92307692
o . 0 0 0 0 0 0
° | . 7 7 0 1 1 1
6 ] 0 0 0 0 0 0
! 8 7 0 1 0875 | 0.93333333
8 - 0 0 0 0 0 0




|~ o ] 6 0.85714 1 0.92307692
0| ; 1 1 i
ll = =37 L= 6 1 l l
12 6 1 1 1
13 "o 5 0.57143 0.8 0.66666667
3 7 1 1 :
15 7 1 1 1
16 10 1 0.7 0.82352941
17 - 0 0 0 0
18 _ 0 0 0 0
19 ks 7 1 1 1
20 6 1 1 1
21 y

8 1 0.875 0.93333333
22 ] 0 0 0 0
23 : 0 0 0 0
24 5 0.71429 1 0.83333333
25 _ 0 0 0 0
26 EEE 8 1 0.75 0.85714286
27 A 0 0 0 0
22 | 3 0.5 1 0.66666667
29 . 0 0 0 0
30 8 1 0.875 0.93333333
31 J 0 0 0 0
32 A 0 0 0 0
33 5 0.83333 1 0.90909091




34 . 0 0 0 0 0 0

35 B 7 5 2 0.71429 0.71429 | 0.71428571
36 0 0 0 0 0 0

37 2 1 6 0.14286 05 0.22222222
38 | N—— 10 7 0 1 0.7 0.82352941
Jumiah KeselurLihanidata _ " oS 18 0.87755 | 0.83966 | 0.88356164

Hasil Evaluasi pada Perbesaran Kamera 3.4x

1 (o vooo v | 9 7 0 1 0.77778 0.875

2 | 9 7 0 1 0.77778 0.875

3 | 7 7 0 1 1 1

4 7 7 0 1 1 1

5 | 7 7 0 1 1 1

6 | 6 6 0 1 1 1

7 | 6 6 0 1 1 1

8 7 7 0 1 1 1

9 - 0 0 0 0 0 0

10 - 0 0 0 0 0 0

11 - 0 0 0 0 0 0

12 - 0 0 0 0 0 0

13 | 2 2 5 0.28571 1 0.444444
14 s 0 6 6 0 1 1 1

15 - 0 0 0 0 0 0

16 - 0 0 0 0 0 0

17 8 8 0 1 1 1

18 | 7 7 0 1 1 1
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19 7 1 1 1
20 - 0 0 0 0

21 9 1 0.77778 0.875
22 0 0 0 0

23 6 1 1 1

24 0 0 0 0

25 0 0 0 0

26 0 0 0 0

27 0 0 0 0

28 8 1 1 1

29 0 0 0 0

30 0 0 0 0

31 7 1 1 1

32 11 1 0.54545 | 0.705882
33 7 1 1 1

34 11 1 0.63636 | 0.777778
35 12 1 058333 | 0.736842
36 7 1 1 1

37 5 0.71429 1 0.833333
38 0 0 0 0

39 7 0.5 1 0.666667
40 0 0 0 0

41 9 1 0.77778 0.875
2 BB 3 0.33333 | 0.66667 | 0.444444




Jumlah Keseluruhan data 190 167 18 0.9027 0.87895 0.890667
Hasil Evaluasi pada Perbesaran Kamera 4.7x
1l 9 7 0 1 0.77778 0.875
2 | 3 7 5 0.4 0.66667 0.5
3 7 7 0 1 1 1
4 8 6 0 1 0.75 0.857142857
5 7 X 0 1 1 1
6 8 7 0 1 0.875 | 0.933333333
7 7 7 0 1 1 1
8 - 0 0 0 0 0 0
9 ® & =g 6 4 2 0.66666667 | 0.66667 | 0.666666667
10 - 0 0 0 0 0 0
1 | 3 2 6 0.25 0.66667 | 0.363636364
12 - 0 0 0 0 0 0
13 6 6 0 1 1 1
14 - 0 0 0 0 0 0
15 7 7 0 1 1 1
16 - 0 0 0 0 0 0
17 8 6 0 1 0.75 0.857142857
18 6 6 0 1 1 1
19 8 8 0 1 1 1
20 | 6 6 0 1 1 1
21 8 7 0 1 0.875 | 0.933333333
22 9 8 0 1 0.88889 | 0.941176471
23 |5 * 4 1 6 0.14285714 0.25 0.181818182




24 1 0.77778 0.875
25 - 0 0 0
26 1 0.88889 | 0.941176471
27 1 1 1
28 - 0 0 0
29 - 0 0 0
30 1 1 1
31 | IENE 0.71428571 1 0.833333333
32 - 0 0 0
33 | 0.28571429 | 0.66667 0.4
3 1 i i
35 1 1 1
36 - 0 0 0
37 1 1 1
33 | 0.14285714 1 0.25
39 0.4 1 0.571428571
40 [ 0.5 1 0.666666667
41 1 1 1
2 | 0.4 1 0.571428571
43 | N 0.83333333 1 0.909090909
44 - 0 0 0
45 | 1 0.875 0.933333333
46 | TN 0.375 1 0.545454545
47 il 0.66667 0.8
48 1 0.77778 0.875
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49 7 1 1 1

50 7 1 1 1

51 6 0.42857143 1 0.6

52 7 0.41666667 | 0.71429 | 0.526315789
53 - 0 0 0 0

54 6 1 1 1

55 | TEIEK 4 0.28571429 05 0.363636364
56 | e 7 1 1 1

57 7 1 1 1

58 8 1 0.875 | 0.933333333
59 7 1 0.85714 | 0.923076923
60 | TN 1 0.14285714 1 0.25

61 5 0.83333333 1 0.909090909
62 10 1 0.8 0.888888889
63 | KN 8 0.875 0.875 0.875

64 6 1 1 1

T - | 1 0.14285714 1 0.25

66 | LI 5 0.71428571 1 0.833333333
67 - 0 0 0 0

68 | EHEER 4 0.57142857 1 0.727272727
69 s s 3 0.42857143 1 0.6

70 7 1 1 1

71 9 1 0.77778 0.875

72 8 1 0.875 | 0.933333333
73 | 7 1 1 1
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Jumlah Keseluruhan data 373 335 96 0.77726218 | 0.89812 | 0.833333333
Hasil Evaluasi pada Perbesaran Kamera 5.7x

T 6 6 0 1 1 1

2 | P 4 4 2 0.666667 1 0.8

3 8 8 0 1 1 1

4 N _10D< CO 7 7 0 1 i 1

5 7 7 0 1 1 1

6 7 7 0 1 1 1

7 7 7 0 1 1 1

8 6 6 1 0.857143 1 0.9230769
9 7 7 0 1 1 1

10 | EEEEEENT 7 7 0 1 1 1

11 | I 0 0 0 0 0 0

12 | 0 0 0 0 0 0

13 6 6 0 1 1 1

14 | I 0 0 0 0 0 0

15 6 6 0 1 1 1

16 11 7 0 1 0.636364 | 0.7777778
17 9 7 0 1 0.777778 0.875
18 | T 7 7 0 1 1 1

19 6 6 0 1 1 1

20 8 8 0 1 1 1

ARy ] 0 0 6 0 0 0

22 | I 0 0 0 0 0 0

23 6 6 0 1 1 1
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24 6 1 1 3
25 - 0 0 0 0
26 8 1 0.75 0.8571429
27 B 1152 oKe 9 1 0.888889 | 0.9411765
28 [N 1303 BN 7 1 1 1
29 9 1 0.888889 0.9411765
30 10 1 0.8 0.8888889
31 8 1 0.75 0.8571429
32 7 1 1 1
33 BIB K 4 0.5 1 0.6666667
34 6 1 1 1
35 | EEECEEEE 8 1 0.75 0.8571429
36 - 0 0 0 0
37 - 0 0 0 0
38 - 0 0 0 0
39 7 1 1 1
40 6 1 1 1
41 8 1 0.875 0.9333333
42 8 1 0.875 0.9333333
43 N 1586 BK 8 1 0.875 0.9333333
44 - 0 0 0 0
45 B 1 BOS 7 1 0.714286 | 0.8333333
46 J 0 0 0 0
47 6 1 1 1
48 6 1 1 1
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49 9 7 0 1 0.777778 0.875
50 7 7 0 1 1 1
51 7 7 0 1 J 1
52 ] 0 0 0 0 0 0
53 10 7 0 1 0.7 0.8235294
54 7 7 0 1 1 1
55 e 10 8 0 1 0.8 0.8888889
56 7 7 0 il 1 1
57 N 710 EH 9 6 0 1 0.666667 0.8
58 P__1800 oW 7 7 0 1 1 1
59 7 7 0 1 1 1
Jumlah Keseluruhan data 343 312 13 0.96 0.909621 0.9341317
Hasil Evaluasi pada Perbesaran Kamera 6.6x
1 - 0 0 0 0 0 0
2 _ 2 2 5 0.28571 1 0.444444
3 - 0 0 0 0 0 0
4 6 6 0 1 1 1
) 4 1 6 0.14286 0.25 0.181818
6 - 0 0 0 0 0 0
7 m 5 5 2 0.71429 1 0.833333
8 - 0 0 0 0 0 0
9 7 7 0 1 1 1
10 E1 7PJ 5 5 2 0.71429 1 0.833333
11 7 7 0 1 1 1
12 8 8 0 1 1 1




133

13 - 0 0 0

14 1 1 1

15 1 1 1

16 1 1 q

17 N 0.166667 1 0.285714
18 " 0.285714 i 0.444444
19 I 0.166667 0.5 0.25
20 i 1 1

21 s 0.333333 1 0.5
22 0.857143 1 0.923077
23 0.714286 1 0.833333
24 0.833333 | 0.833333 | 0.833333
25 0.714286 | 0.833333 | 0.769231
26 0.833333 1 0.909091
27 1 1 1

28 1 1 1

29 - 0 0 0

30 1 1 1

31 0.666667 1 0.8

32 W0 | 0.3 1 0.461538
33 1 1 1

34 w1 7 | 0.428571 0.75 0.545455
35 1 1 1

36 - 0 0 0
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37 - 0 0 0 0 0 0
38 - 0 0 0 0 0 0
39 M 1 o B 3) 3 4 0.428571 0.6 0.5
40 6 5 _ 0.714286 0.833333 0.769231
41 - 0 0 0 0 0 0
42 - 0 0 0 0 0 0
43 - 0 0 0 0 0 0
44 - 0 0 0 0 0 0
45 - 0 0 0 0 0 0
46 - 0 0 0 0 0 0
47 5 5 1 0.833333 1 0.909091
48 - 0 0 0 0 0 0
49 - 0 0 0 0 0 0
50 _ 1 1 5 0.166667 1 0.285714
51 N 3 AP 5 3 ) 0.5 0.6 0.545455
52 N 1 3 2 5 0.285714 0.666667 0.4
53 _ 2 2 5 0.285714 1 0.444444
54 m T By 5 3 3 0.5 0.6 0.545455
55 - 0 0 0 0 0 0
56 m 4 3 4 0.428571 0.75 0.545455
Jumlah Keseluruhan data 183 167 86 0.660079051 | 0.912568306 | 0.766055046




3. Karakter Data Latih pada Jaringan
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