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Abstrak. Penelitian ini mengembangkan sistem Automatic Number Plate
Recognition (ANPR) untuk meningkatkan keamanan dan efisiensi manajemen
kendaraan di Universitas Teknologi Sumbawa (UTS). Pendekatan ini
menggunakan YOLOVS untuk deteksi plat kendaraan, CNN untuk pengenalan
karakter, dan image processing untuk segmentasi serta mendukung proses deteksi
dan rekognisi. Data dikumpulkan dari Kaggle dan diolah melalui Roboflow untuk
anotasi kemudian dilatih. Hasil menunjukkan akurasi segmentasi 97.3% dan
prediksi karakter 94.6%, lebih baik dibandingkan penelitian sebelumnya dengan
akurasi 93.3%. Pengujian menggunakan 20 sampel gambar menunjukkan rata-rata
confidence deteksi 94.8% untuk hasil deteksi YOLOvS. Model ANPR ini berhasil
meningkatkan akurasi dan efisiensi identifikasi kendaraan, mengatasi tantangan
pencahayaan dan kualitas gambar. Studi ini menyarankan peningkatan dataset,
teknik pemrosesan gambar, dan pengembangan antarmuka aplikasi yang ramah
pengguna untuk implementasi lebih lanjut.

Kata kunci: anpr; yolov8; cnn; image processing

1 Pendahuluan

Di era perkembangan teknologi informasi dan komunikasi yang pesat saat ini,
kebutuhan akan sistem keamanan dan pemantauan yang efisien menjadi sangat
penting. Automatic Number Plate Recognition (ANPR) adalah teknologi yang
memainkan peran krusial dalam sistem keamanan transportasi [1]. Teknologi ini
memungkinkan komputer untuk secara otomatis membaca dan menginterpretasi
nomor plat kendaraan dari gambar yang diambil oleh kamera [2]. Penerapan
ANPR sangat luas, mencakup sistem keamanan publik [3], manajemen lalu lintas
perkotaan [4], dan pengidentifikasian kendaraan secara cepat dan akurat [5].
Teknologi ini juga membantu dalam penegakan hukum dan keamanan dengan
memfasilitasi pelacakan dan pencatatan kendaraan secara otomatis. Selain itu,
ANPR digunakan untuk mengoptimalkan aliran lalu lintas dan mengurangi
kemacetan, serta mendukung sistem pembayaran tol tanpa henti, yang semakin
meningkatkan efisiensi dalam pengelolaan transportasi. Dengan kemampuan
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untuk beroperasi di berbagai kondisi pencahayaan dan kecepatan, ANPR menjadi
alat yang sangat berharga dalam era digital ini.

Kampus Universitas Teknologi Sumbawa (UTS), yang terletak di Kabupaten
Sumbawa, Provinsi Nusa Tenggara Barat (NTB) mengalami pertumbuhan jumlah
mahasiswa, staf pengajar, dan pengunjung dari luar setiap harinya. Kampus ini
memiliki area yang luas dan terbuka, mendukung berbagai kegiatan akademik
dan non-akademik yang berlangsung secara dinamis. Namun, tingginya volume
kendaraan yang masuk dan keluar setiap hari tanpa sistem identifikasi nomor
kendaraan yang efektif, berpotensi menyebabkan risiko keamanan yang
signifikan serta kendala dalam manajemen keluar masuknya kendaraan dalam
lingkungan kampus. Saat ini, UTS belum memiliki sistem identifikasi nomor
kendaraan masuk yang terintegrasi, sehingga pengelolaan akses kendaraan masih
dilakukan secara manual. Hal ini tidak efisien, terutama pada jam sibuk, dan
meningkatkan risiko kecelakaan serta kejadian atau peristiwa yang tidak
diinginkan. Penerapan sistem yang mampu mengidentifikasi dan merekam data
kendaraan secara otomatis akan sangat membantu dalam mengoptimalkan
kontrol keamanan dan manajemen keluar masuknya kendaraan dalam lingkungan
kampus.

Penelitian terdahulu yang dilakukan oleh peneliti lain terkait dengan penelitian
saat ini adalah sebagai berikut, Penelitian oleh Setiawan S., dkk (2023) bertujuan
mengembangkan sistem pengenalan nomor plat kendaraan yang cepat dan akurat
menggunakan deteksi tepi, segmentasi karakter, OCR, dan template matching,
dengan tingkat keberhasilan sekitar 80% [6]. Penelitian ini terbatas pada
pengenalan karakter saja. Penelitian saat ini menggunakan YOLOvVS untuk
deteksi plat, diikuti oleh segmentasi dan pengenalan karakter untuk hasil yang
lebih komprehensif. Penelitian oleh Aprilino A., dkk (2022) mengembangkan
sistem deteksi plat nomor otomatis menggunakan YOLO dan Tesseract OCR,
mencapai akurasi deteksi 100% dan pengenalan teks 92.32% [7].
Keterbatasannya termasuk ketergantungan pada pencahayaan dan kualitas
gambar. Penelitian saat ini menggunakan teknik segmentasi dan CNN dengan
dataset yang disesuaikan dengan kondisi plat Indonesia. Penelitian oleh
Zakiyamani M., dkk (2022) bertujuan mengotomatisasi pencatatan nomor
kendaraan menggunakan CNN melalui OpenCV, mencapai akurasi 96% [8].
Keterbatasannya termasuk ketergantungan pada pencahayaan dan kualitas
gambar tinggi. Penelitian saat ini menggunakan YOLOvS8 untuk deteksi plat
sebelum pengenalan karakter. Penelitian oleh Hanif A.R, dkk (2023)
mengembangkan sistem pengenalan plat nomor menggunakan OCR dengan
Tesseract-OCR, mencapai keberhasilan 93.3% pada jarak 150 cm [9].
Keterbatasannya adalah sensitivitas terhadap pencahayaan dan kualitas citra.
Penelitian saat ini menggunakan teknik segmentasi dan CNN dengan deteksi awal
oleh YOLOVS. Penelitian oleh Saputra R.A, dkk (2022) mengevaluasi efektivitas
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metode deteksi tepi dalam segmentasi plat nomor, dengan metode Canny paling
unggul [10]. Keterbatasannya termasuk sampel terbatas dan kondisi pencahayaan
spesifik. Penelitian saat ini menggunakan teknik segmentasi dan CNN dengan
dataset lokal, dengan pendeteksian awal oleh YOLOVS.

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk mengembangkan sistem ANPR yang
akurat dan efisien di lingkungan kampus UTS, dengan kontribusi sebagai berikut:
(1) Pengembangan proses Image Processing, khususnya teknik segmentasi
dinamis untuk mengatasi kontur tidak teratur dan kondisi pencahayaan berubah-
ubah. Segmentasi ini akan memungkinkan pemisahan karakter dari latar belakang
dengan lebih jelas, meningkatkan akurasi pemrosesan gambar. (2) Penggunaan
algoritma Convolutional Neural Network (CNN) untuk meningkatkan keandalan
pengenalan karakter pada plat nomor kendaraan. CNN akan dikombinasikan
dengan teknik segmentasi untuk meningkatkan efisiensi dan mengurangi tingkat
kesalahan dalam kondisi kompleks. Jaringan ini akan dilatih menggunakan
dataset yang sesuai dengan berbagai jenis plat dan lingkungan. (3) Integrasi
YOLOVS, teknik segmentasi responsif, dan CNN diharapkan meningkatkan
akurasi dan kecepatan pengenalan plat nomor kendaraan, mempercepat proses
identifikasi, serta meningkatkan keamanan dan efisiensi pengelolaan keluar-
masuk kendaraan.

2 Metodologi Penelitian

Penelitian ini dilaksanakan melalui serangkaian tahapan sistematis. Metode yang
diterapkan yaitu teknik /mage Processing [11], YOLOvVS8 [12], dan CNN [13]
guna mengimplementasikan sistem Automatic Number Plate Recognition
(ANPR) [14]. Proses dimulai dengan studi literatur untuk mengumpulkan
informasi teoritis yang relevan.

Tahap pengumpulan data melibatkan wawancara, observasi, dan pencarian
dataset. Wawancara dilakukan dengan petugas keamanan dan pengelola parkir di
kampus UTS untuk mengidentifikasi kebutuhan sistem pemantauan kendaraan
yang efisien dan tantangan dalam proses manajemen kendaraan. Observasi
dilakukan di area gerbang masuk kampus selama tiga hari kerja untuk mencatat
volume kendaraan, jenis plat nomor, serta kondisi pencahayaan lingkungan
secara aktual.

Dataset kemudian dibagi menjadi dua bagian utama: (1) sebanyak 326 gambar
plat kendaraan roda dua yang diperoleh dari Kaggle dan dianotasi secara manual
menggunakan Roboflow, dan (2) sebanyak 37.234 gambar karakter alfanumerik
(A—Z, 0-9) dalam resolusi 40x40 piksel, yang juga diambil dari Kaggle dan
dikelompokkan ke dalam 36 folder label untuk pelatihan model CNN.

YOLOVS dilatih dengan data plat untuk mendeteksi objek plat nomor, sementara
CNN dilatih dengan data karakter untuk pengenalan pola karakter. Kedua model
tersebut disimpan dan digunakan dalam perancangan program. Setelah proses



66 Herfandi Herfandi, M. Alif
Aldiansyah, M. Julkarnain, Agung ...

perancangan aplikasi selesai, sistem diuji dan dievaluasi untuk menilai efektivitas
dan performanya dalam kondisi nyata.

2.1 Alur Proses YOLOvVS8 dan CNN

Dalam penelitian ini, pengembangan dan evaluasi model YOLOvS dan
Convolutional Neural Network (CNN) merupakan langkah krusial untuk
meningkatkan sistem ANPR. Berikut merupakan alur proses YOLOv8 dan CNN
yang dapat di lihat pada Gambar 1 (a) dan (b).

—
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Gambar 1. (a) Alur Proses YOLOvV8 (b) Alur Proses CNN

Alur Proses YOLOv8 dimulai dengan memperoleh dataset plat kendaraan, diikuti
anotasi menggunakan Roboflow [15]. Setelah anotasi, dilakukan preprocessing
untuk menyiapkan data, termasuk normalisasi dan pengaturan skala. Data dibagi
menjadi set pelatihan dan pengujian, kemudian diimpor ke Google Colab untuk
pelatihan model menggunakan sumber daya komputasi tinggi. Evaluasi
dilakukan untuk menilai akurasi deteksi. Jika akurasi kurang dari 90%, model
dievaluasi dan dilatih ulang sampai mencapai tingkat akurasi yang diharapkan.
Setelah mencapai target akurasi, model YOLOv8 disimpan dan diintegrasikan ke
dalam sistem ANPR untuk diuji dalam skenario nyata. Sedangkan Alur Proses
CNN dimulai dengan memperoleh dataset karakter untuk mengidentifikasi setiap
karakter pada plat kendaraan. Setelah dataset diperoleh, dilakukan preprocessing
seperti normalisasi dan penyesuaian ukuran. Dataset dibagi menjadi data latih
dan data uji. Proses Training dilakukan dengan mengatur parameter dan lapisan
pada CNN, termasuk pengaturan syperparameter. Setelah model dilatih, evaluasi
dilakukan untuk mengukur akurasi pengenalan karakter. Jika akurasi kurang dari
90%, model dievaluasi ulang dan dilatih kembali hingga mencapai akurasi yang
diharapkan. Setelah mencapai akurasi yang memuaskan, model disimpan dan
diimplementasikan dalam sistem ANPR untuk pengujian dan penerapan di
lapangan.
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2.2 Perancangan Program (Image Processing)

Perancangan program (/mage Processing) atau alur proses aplikasi dalam
penelitian ini mencakup pengembangan sistem [mage Processing terintegrasi
yang menggunakan teknologi YOLOv8 dan CNN untuk deteksi dan pengenalan
plat nomor kendaraan secara efisien dan akurat. Tahapannya diilustrasikan pada
Gambar 2.
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Gambar 2. Alur Proses Aplikasi

Alur kerja aplikasi dimulai saat gambar kendaraan tertangkap oleh kamera.
Gambear ini diproses oleh model YOLOvVS yang terlatih untuk mendeteksi lokasi
plat kendaraan dalam gambar. Setelah plat berhasil dideteksi, gambar plat
tersebut dipotong dari gambar utama untuk diproses lebih lanjut. Proses
preprocessing dilakukan pada gambar plat yang telah dipotong, meliputi konversi
ke grayscale, penerapan thresholding untuk memperjelas kontras antara karakter
dan latar belakang, serta erosional dan dilatasi untuk mengurangi noise dan
mempertajam karakter pada plat. Gambar yang telah dipreproses ini kemudian
diserahkan ke model CNN yang dioptimalkan untuk pengenalan karakter. CNN
mengenali setiap karakter pada plat, menghasilkan string teks yang mewakili
nomor plat tersebut. Setiap karakter yang diidentifikasi oleh CNN diurai dan
dikompilasi menjadi data teks yang komprehensif.

3 Hasil dan Pembahasan

3.1  Pengumpulan Dataset Plat untuk YOLOVS

Pada tahap ini, penulis mengumpulkan dan mempersiapkan dataset untuk melatih
model YOLOvVS dalam mendeteksi plat nomor kendaraan. Penulis mencari
dataset yang relevan dari berbagai sumber publik, terutama Kaggle [16], dan
memilih dataset “Dataset Plat Nomor Motor Indonesia” karena sesuai dengan
tujuan penelitian, adapun dafaset yang digunakan bisa dilihat di tautan:
https://www.Kaggle.com/datasets/caasperart/haarcascade Platenumber. Dataset
ini mencakup 326 gambar plat nomor motor Indonesia dengan format dan font
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spesifik, serta warna dasar hitam dengan tulisan putih atau sebaliknya, penting
untuk meningkatkan akurasi dan keandalan model. Format JPG dipilih untuk
keseimbangan kualitas gambar dan ukuran file, mempermudah penyimpanan dan
pemrosesan data. Setelah mengunduh dataset berukuran 1.01 GB. Tampilan
Kaggle sumber dataset plat dapat dilihat pada Gambar 3 dibawah ini.

€D carsccmnnva ascna avais s - |e I — L. Downioas (108) |~

dataset plat nomor motor indonesia AKC
Frex . . 04 -28
Data care . .
taset

3.2 Proses Anotasi

Setelah mengumpulkan dataset, langkah berikutnya adalah melakukan anotasi
untuk memastikan model YOLOvV8 dapat mendeteksi plat nomor dengan akurasi
tinggi. Hal ini perlu dilakukan karena dataset belum terlabel. Penulis
menggunakan Roboflow, sebuah platform yang membantu menyederhanakan
pembuatan model penglihatan komputer dengan menyediakan alat untuk
mengorganisir, menganotasi, dan mengoptimalkan dataset gambar. Anotasi
menggunakan Bounding Box Tool untuk gambar dengan posisi ideal dan Polygon
Tool untuk gambar dengan sudut tidak ideal. Setelah anotasi selesai, gambar yang
telah dianotasi ditambahkan ke dataset dan dibuat versi baru dengan pengaturan
preprocessing yang sesuai seperti Auto Orient dan Resize Fit within 640x640.
Dataset dibagi menjadi 70% untuk pelatihan, 20% untuk validasi, dan 10% untuk
pengujian. Adapun annotation Roboflow dapat di akses melalui tautan sebegai
berikut:  Universe:  https://universe.Roboflow.com/myplat/indonesian-Plate-
model/dataset/4 dan Project: https://app.Roboflow.com/myplat/indonesian-
Plate-model/4.

33 Training dan Model YOLOVS

Setelah proses anotasi dataset selesai, langkah selanjutnya adalah melakukan
pelatihan model YOLOvV8 menggunakan dataset yang telah dianotasi. Pelatihan
ini dilakukan di Google Colab yang menyediakan lingkungan dengan dukungan
GPU, memungkinkan proses berjalan lebih cepat dan efisien. Jenis runtime GPU
T4 digunakan untuk menangani beban komputasi berat. Kode API key dari
Roboflow digunakan untuk mengimpor dataset yang telah dianotasi ke Google
Colab. Salain itu, ultralytics digunakan untuk menjalankan YOLOVS. Setelah
semua persiapan selesai, penulis menjalankan perintah pelatihan untuk model
YOLOVS selama 100 Epochs, menggunakan parameter seperti ukuran gambar
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dan ukuran Batch yang telah disesuaikan. Adapun perintah Training nya dapat di
lihat pada Gambar 4.

!yolo task=detect mede=train apcchs:l»:tci data=/content/Plate_volovs_model-4/data.yaml model=yolovan.pt imgsz=548 batch=8

Gambar 4. Perintah Training YOLOVS

Adapun keterangan dari iyperparameter yang digunakan pada YOLOVS dapat di
lihat pada tabel 1 dibawah ini.

Tabel 1. Hyperparameter YOLOVS

No Hyperparameter Keterangan
1 Task=detect Tugas yang akan dilakukan YOLO
2 Mode=train Mode yang digunakan YOLO
3 Epoch=100 Iterasi latihan model YOLO
4 Data=data.yaml Lokasi file konfigurasi path data untuk 7raining
5 Model=yolov8n.pt Model awal yang digunakan untuk transfer learning
6 Imgz=640 il;l:lriil ig);t gambar yang sudah disesuaikan di Roboflow
7 Batch=8 Sampel data yang akan dilatih sekaligus
8 Patience=128 Batas Epoch untuk berhenti Training jika tidak ada perubahan

Selama proses pelatihan, penulis memantau metrik seperti Loss dan mAP (mean
Average Precision) untuk mengevaluasi kinerja model. Setelah pelatihan selesai,
hasilnya disimpan di folder "runs", yang berisi model yang telah dilatih, /log
pelatihan, dan visualisasi kinerja model. Model divalidasi dengan mean Average
Precision (mAP) mencapai 0.995 pada IoU threshold 0.50 dan 0.939 pada
threshold 0.50-0.95, untuk processing timenya 100 Epoch dengan mencapai
5,352 jam, Batch berisi 65 gambar dan instance, dengan kecepatan proses rata-
rata preprocessing 3.7ms, inference 189.2ms. adapun proses Training model
YOLOVS bisa di lihat pda Gambar 5 dibawabh ini.

’
» I plat
SZ » B runs

i BB sample_data

B yolovenpt

Gambar 5. Proses Training Modél -YOLOVé sampai selesai
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34 Hasil dari YOLOvVS

Pada tahap ini, hasil dari model YOLOV8 diuji untuk memastikan kinerjanya
dalam mendeteksi plat nomor kendaraan. Pengujian ini mencakup beberapa
langkah penting. Pertama, penulis memeriksa ringkasan model di Google Colab
untuk memahami struktur dan parameter model yang telah dilatih. Model
YOLOVS yang digunakan terdiri dari 225 lapisan dengan 3,011,043 parameter
dan memerlukan sekitar 8.2 GFLOPs untuk inferensi, menunjukkan kemampuan
komputasi yang tinggi. Ringkasan Model YOLOVS dapat dilihat pada Gambar 6
dibawah ini.

=1 from ultralytics import yYoLo
model = YOLO( /content/runs/detectstrains/weights/s/best.pt

model.infodl)

5> m™Model summary: 225 layvers, =2©11e42 parameters, © gradients, S.2 GELOPS
(225, =zel11e=3, o, S.1931522)

Gambar 6. Ringkasan Model YOLOv8

berbagai metrik dan Loss selama proses pelatihan dan validasi model YOLOVS
menunjukkan hasil yang sangat baik. Train/Box Loss dan Train/Cls Loss
konsisten menurun hingga stabil pada nilai rendah, menunjukkan perbaikan
dalam prediksi bounding Box dan klasifikasi. Train/Dfl Loss juga menurun dan
stabil. Metrics/Precision dan Metrics/Recall meningkat cepat dan mencapai nilai
tinggi mendekati 1.0. Val/Box Loss, Val/Cls Loss, dan Val/Dfl Loss turun
signifikan dan stabil selama validasi. Metrics/mAP50 dan Metrics/mAP50-95
menunjukkan mean Average Precision yang cepat meningkat dan stabil pada nilai
tinggi. Secara keseluruhan, hasil ini menunjukkan bahwa model YOLOvVS8 dilatih
dengan baik dan memberikan performa yang sangat baik pada dataset validasi,
dengan penurunan Loss yang signifikan dan metrik evaluasi yang tinggi. Adapun
hasil keseluruhan #rain YOLOVS dapat dilihat pada Gambar 7 dibawah ini.
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Gambar 7. Keseluruhan Hasil Training YOLOV8

3.5  Pengumpulan Dataset Plat untuk CNN

Pada tahap ini, penulis mengumpulkan dan mempersiapkan dataset untuk melatih
model CNN dalam merekognisi nomor kendaraan. Dataset terdiri dari karakter
alfanumerik 0-9 dan A-Z dalam format hitam putih dan sebaliknya, setiap gambar
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berukuran 40x40 piksel untuk memastikan pemrosesan cepat dan akurasi tinggi.
Dataset ini diperoleh dari Kaggle, dapat di lihat pada tautan
https:// www.Kaggle.com/datasets/caasperart/haarcascade Platenumber, Dataset
berisi 37.234 gambar yang dikelompokkan ke dalam 36 label atau folder.

3.6 Training dan Model CNN

Pada tahap ini, penulis menggunakan TensorFlow Keras untuk melatih model
Convolutional Neural Network (CNN) yang akan digunakan untuk mengenali
karakter alfanumerik pada plat nomor kendaraan. Dataset gambar karakter
alfanumerik diunggah, dan gambar-gambar di-normalisasi ke ukuran 40x40
piksel untuk menjaga konsistensi input. Dataset terdiri dari 37.234 gambar yang
dikelompokkan ke dalam 36 label. Dataset dibagi menjadi 80% untuk pelatihan
dan 20% untuk validasi. Model CNN dibuat menggunakan arsitektur Sequential
dengan beberapa lapisan Convolutional, MaxPooling, dan Dense. Model
dikompilasi dengan optimizer Adam dan menggunakan
SparseCategoricalCrossentropy sebagai Loss function. Adapun arsitektur dan
optimizer model CNN dapat dilihat pada Gambar 8 dibawah ini.

num

model.fit(train_ds,vali

] Gambar 8.Artetrn0ptimzer Model CNN

Proses pelatihan dilakukan selama 10 Epoch dengan Batch size 32, menunjukkan
peningkatan akurasi dan penurunan Loss dari Epoch ke Epoch yang bisa di lihat
pada Gambar 9 (a) dibawah ini.

° 2 a 6 s

Gambar 9. Hasil Training CNN

Grafik Gambar 9 (b) dan (c) menunjukkan perkembangan akurasi selama proses
pelatihan dan validasi model. Sumbu X menggambarkan jumlah Epoch,
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sedangkan sumbu Y menunjukkan akurasi dari 0.86 hingga 0.98. Akurasi
pelatihan (garis biru) meningkat dari sekitar 0.88 hingga lebih dari 0.98 dalam 4
Epoch, menunjukkan model cepat belajar. Akurasi validasi (garis oranye) naik
tajam hingga mendekati 0.94 dalam periode yang sama. Grafik ini menunjukkan
model berkinerja baik dalam mempelajari data.

3.7  Pengembangan Program ANPR

Dalam pengembangan program pengenalan plat nomor kendaraan, langkah
pertama adalah mengimpor modul-modul penting seperti OpenCV untuk
pemrosesan gambar, Ultralytics untuk algoritma YOLO, Matplotlib untuk
visualisasi, TensorFlow untuk machine learning, serta NumPy dan Math untuk
operasi matematika. Data dan model disiapkan dengan mendefinisikan label
klasifikasi dan mengimpor data model YOLOvV8 dan CNN serta gambar yang
akan digunakan. Program memprediksi plat kendaraan menggunakan YOLOVS
dengan mengecilkan gambar dan mencari bagian yang dilabeli sebagai plat.
Setelah mendapatkan koordinat bounding box, visualisasi bounding Box
dilakukan pada gambar untuk verifikasi keakuratan deteksi. Hasil dapat dilihat
pada Gambar 10 dibawabh ini.

Gambar 10. Hasil bounding Box YoloV8§

Setelah itu gambar dipotong berdasarkan koordinat bounding box, dikonversi ke
grayscale untuk mengurangi kompleksitas, dan kemudian menjadi biner
menggunakan metode Ofsu. Proses morfologi seperti erosion dan dilation
diterapkan untuk memperhalus dan memperjelas gambar biner. Contours
karakter pada plat nomor ditemukan menggunakan OpenCV, diurutkan, dan
diekstraksi berdasarkan kriteria ukuran dan proporsi yang sesuai. Gambar yang
dipotong sesuai nilai-nilai Confour diubah ukurannya menjadi 40x40 piksel dan
dikonversi menjadi array untuk prediksi karakter menggunakan model CNN.
Hasil prediksi kemudian divisualisasikan untuk verifikasi, menunjukkan bahwa
model deteksi plat menggunakan YOLOvVS memiliki tingkat keyakinan 95%, dan
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model CNN dapat memprediksi serta membedakan karakter dengan akurasi
tinggi seperti yang terlihat pada Gambar 11 dibawah ini.

Confidence —— ©.95

Class name —> license-plate

Gambar 11. Visualisasi Hasil

4 Pengujian dan Evaluasi Aplikasi ANPR

Pengujian menggunakan 10 dataset gambar plat hitam dan 10 dataset putih
melibatkan penilaian dari setiap langkah dalam sistem ANPR, mulai dari berapa
persen confidence yang didapatkan dari YOLOVS, seberapa banyak segmentasi
yang benar berdasarkan dari Image Processing yang di terapkan dan dan seberapa
banya karakter yang benar berdasarkan algoritma CNN yang di terapkan. Berikut
contoh 1 dari 10 sample plat putih dan plat hitam yang dilakukan pengujian yang
bisa di lihat pada Gambar 12.



74 Herfandi Herfandi, M. Alif
Aldiansyah, M. Julkarnain, Agung ...

| BA.GEZA.EHE]

L o A

Segmentasi

Segmentasi

Sampel 1 Putih Prediksi YOLOvV8

Gambar 12. Sample pengujian plat putih dan hitam

Pada pengujian 10 sample plat putih, segmentasi dan prediksi karakter
menggunakan CNN menunjukkan precision, recall, F1-score, dan accuracy yang
tinggi yang bisa di lihat pada Tabel 2 dibawah ini.

Tabel 2. Rangkuman Rata-Rata Pengujian 10 Sample Plat Hitam dan Putih

Plate Method Precision  Recall Fl-score  Accuracy
Plat Putih Segmentasi 0.9875 0.9857 0.9855 0.9732
Plat Putih Prediksi 0.9607 0.9857 0.9712 0.9464
Plat Hitam Segmentasi 0.9764 0.9428 0.9524 0.9192
Plat Hitam Prediksi 0.975 0.9192 0.939 0.8942

Tabel hasil analisis di atas menunjukkan bahwa performa segmentasi dan prediksi
pada plat putih lebih baik dibandingkan plat hitam, yang dipengaruhi oleh
kualitas gambar dan kondisi plat. Rata-rata confidence deteksi plat menggunakan
algoritma YOLOVS adalah 0.948% untuk plat putih dan 0.94% untuk plat hitam.
Hasil ini menegaskan bahwa model pengenalan plat nomor lebih akurat pada plat
putih dibandingkan plat hitam. Hasil bisa di lihat pada Tabel 3 dibawah ini

Tabel 3. Rata-Rata Confidence Deteksi Pengujian 10 Sample Plat Hitam dan Putih

Sampel  Confidence Plate hitam Confidence Plate putih
1 0.93% 0.95%
2 0.92% 0.96%
3 0.95% 0.94%
4 0.93% 0.94%
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5 0.96% 0.95%
6 0.95% 0.94%
7 0.94% 0.94%
8 0.95% 0.95%
9 0.94% 0.96%
10 0.94% 0.95%
avarage 0.94% 0.95%
5 Kesimpulan

Penelitian ini berhasil mengembangkan sistem Automatic Number Plate
Recognition (ANPR) yang terintegrasi menggunakan YOLOvV8 untuk
deteksi plat, image processing untuk segmentasi karakter, dan CNN untuk
pengenalan karakter alfanumerik. Sistem yang dibangun menunjukkan
performa tinggi dengan akurasi segmentasi mencapai 97,3% dan akurasi
prediksi karakter sebesar 94,6%, melebihi pencapaian penelitian
sebelumnya yang hanya mencapai 93,3%. Rata-rata confidence score dari
YOLOv8 dalam mendeteksi plat kendaraan mencapai 94,8%,
membuktikan bahwa pendekatan ini andal dan efisien dalam konteks
operasional kampus.

Pengujian lebih lanjut menunjukkan bahwa plat nomor berwarna putih
memberikan hasil akurasi yang lebih baik dibandingkan dengan plat hitam.
Faktor-faktor seperti pencahayaan, bentuk dan posisi plat, serta sudut
pengambilan gambar turut memengaruhi kualitas segmentasi maupun
pengenalan karakter. Pada kondisi tertentu, YOLOVS8 tetap mampu
mendeteksi plat dengan baik, namun model CNN mengalami kesulitan
dalam mengenali karakter, terutama ketika jarak pengambilan gambar
terlalu jauh atau terdapat noise visual, yang menunjukkan batasan
performa sistem dalam skenario ekstrem.

Untuk pengembangan lebih lanjut, disarankan agar penelitian ini memperluas dan
memvariasikan dataset, khususnya dalam kondisi pencahayaan dan jenis plat
yang lebih kompleks. Selain itu, eksplorasi teknik segmentasi lanjutan seperti
adaptive thresholding atau edge-preserving filters dapat meningkatkan akurasi
pemrosesan citra. Arsitektur CNN juga perlu dioptimalkan agar lebih tahan
terhadap gangguan pencahayaan rendah dan noise, serta antarmuka aplikasi
ANPR sebaiknya dikembangkan agar lebih ramah pengguna dan mudah
diintegrasikan ke sistem keamanan kampus secara real-time.
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