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DETEKSI TANDA NOMOR KENDARAAN BERMOTOR PADA MEDIA STREAMING DENGAN ALGORITMA CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK MENGGUNAKAN TENSORFLOW
Rizky Dwi Novyantika
Program Studi Statistika, Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam
Universitas Islam Indonesia
[bookmark: _Toc506749724]INTISARI
Perkembangan teknologi di dunia semakin berkembang pesat. Pada bidang transportasi, manusia menciptakan teknologi berupa kendaraan bermotor yang tidak lepas dari hukum Negara, dimana dinyatakan bahwa setiap kendaraan wajib memasang Tanda Nomor Kendaaan Bermotor (TNKB) sebagai syarat kendaraan dapat melaju di jalanan. Penggunaan TNKB telah ditetapkan aturannya oleh pihak Kepolisian akan tetapi aktivitas modifikasi kendaraan masih banyak dilakukan diantaranya adalah mengubah tampilan TNKB dan memanipulasi tanggal batas pembayaran pajak sehingga hal ini dapat merugikan Negara. Teknologi lain yang berkembang pesat pada bidang komputerisasi adalah computer vision. Salah satu permasalahan pada computer vision yang masih berkembang adalah object detection sebagai teknologi yang berguna untuk mengenali objek pada gambar selayaknya manusia dengan pembelajaran pada sebuah komputer dengan menggunakan jaringan saraf tiruan. Salah satu sub tipe jaringan saraf tiruan yang menangani permasalahan computer vision adalah Convolutional Neural Network (CNN). Perkembangan media juga semakin berkembang dengan adanya media streaming yaitu media yang bersifat interaktif. Tujuan dari penelitian ini adalah mengetahui bagaimana rancangan sistem, arsitektur jaringan yang digunakan untuk mendeteksi TNKB, mengetahui model hasil pelatihan dan hasil pengujian untuk mendeteksi TNKB serta mengetahui tingkat akurasi pendeteksian Tanda Nomor Kendaraan bermotor pada media streaming. Sistem ini tidak dapat melakukan pendeteksian karakter, tidak memberikan perbedaan yang signifikan pada TNKB yang dilakukan modifikasi dan hanya melakukan proses pendeteksian area pada sebuah media streaming yang dapat dijadikan dasar untuk melakukan pengembangan pendeteksian lebih jauh. Hasil deteksi TNKB dengan algoritma Convolutional Neural Network pada media streaming menunjukan nilai akurasi yang tinggi yaitu berkisar rata-rata antara 70-99%. 
Kata Kunci : Convolutional Neural Network, Deteksi Objek, Tanda Nomor Kendaraan Bermotor, Streaming, Tensorflow
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DETECTION OF MOTOR VEHICLES LICENSE PLATE ON STREAMING MEDIA WITH CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK ALGORITHM USING TENSORFLOW
Rizky Dwi Novyantika
Departement of Statistcs, Faculty of Mathematics and Natural Science
Islamic University of Indonesia
[bookmark: _Toc506749725]ABSTRACT
The development of technology in the world are growing rapidly. On transportation sector, humans created a technology called motor vehicles that can not be separated from the State law, where it is stated that each vehicle must install a Motor Vehicle License Plate (MVLP) as a condition so the vehicle can go on the streets. The use of MVLP has been set by the police but the vehicles modification activities are still mostly done, such as changing the look of MVLP and manipulate the limit date of the tax payment so this can harm the State. Another developed technology is in the computerization sector, especially in the field of computer vision. One of the problems in computer vision that still developing is an object detection as a useful technology to recognize an object of a picture like a person with computers learning using an artificial neural networks. One sub-type of artificial neural network that handles computer visions problems is the Convolutional Neural Network. The application of multimedia services also developed in the form of video or interactice known as video streaming. The purpose of this research is to know how the network architecture used to detect the MVLP, to know the result model training, to know testing result to detect the MVLP and to know the accuracy level of MVLP detection on streaming media. This system can not perform character detection, does not make a significant difference to the modified MVLP and only perform the process of detecting the area on a streaming media that can be used as a basis for further detection development. The results of MVLP detection with Convolutional Neural Network algorithm on media streaming showed a high accuracy value ranging average from 70-99%.


Keyword : Convolutional Neural Network, Object Detection, Motor Vehicle License Plate, Streaming, Tensorflow
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[bookmark: _Toc506749726]BAB I
PENDAHULUAN
1.1 [bookmark: _Toc498633137][bookmark: _Toc506749727]Latar Belakang Masalah 
Seiring dengan pesatnya perkembangan ilmu pengetahuan, manusia menciptakan berbagai teknologi yang dapat meringankan pekerjaan manusia. Dengan meningkatnya aktivitas manusia diperlukan berbagai solusi dalam berbagai bidang kehidupan manusia, diantaranya adalah solusi dalam bidang transportasi. Salah satu teknologi yang dibuat manusia dalam bidang transportasi adalah kendaraan bermotor. Kendaraan bermotor merupakan salah satu transportasi darat yang memberikan berbagai manfaat, diantaranya adalah dapat mengoptimalkan kinerja manusia dan dapat mempercepat jarak tempuh perjalanan.
“Indonesia merupakan negara ke-3 dengan populasi kendaraan bermotor terbanyak di Asia. Di tahun 2010 terdapat sekitar 455 juta sepeda motor digunakan di seluruh dunia, atau sekitar 69 sepeda motor per 1.000 penduduk sedangkan mobil terdapat sekitar 782 juta mobil di dunia atau sekitar 118 per 1.000 penduduk. Berdasarkan data World Health Organization (WHO) pada tahun 2013, sekitar 79 persen sepeda motor berada di Asia. Di kawasan Asia pada tahun 2010, China memiliki paling banyak sepeda motor yaitu 110 juta, diikuti India mencapai 82 juta dan Indonesia mencapai 60 juta” (Susantono, 2014)
Menurut Badan Pusat Statistika (BPS), pada tahun 2016 jumlah sepeda motor di Indonesia mencapai 129.281.079 unit. Data BPS menunjukkan bahwa dari angka tersebut transportasi yang paling banyak digunakan adalah sepeda motor dengan jumlah 105.150.082 unit. Diikuti mobil penumpang dengan jumlah 14.580.666 unit, kemudian mobil barang 7.063.433 unit, serta mobil bis dengan jumlah 2.486.898 unit. 
Penggunaan kendaraan bermotor tidak luput dari hukum Negara. Hukum yang mengatur tentang kendaraan bermotor diantaranya adalah Undang-Undang Nomor 22 tahun 2009 tentang lalu lintas dan angkutan jalan yang tegas menyatakan bahwa setiap kendaraan wajib memasang nomor polisi di kendaraannya masing-masing sebagai syarat kendaraan dapat melaju di jalanan. Selain hukum memasang nomor polisi kendaraan, kendaraan bermotor juga wajib melakukan pembayaran pajak.
Selain masalah perpajakan, ramainya aktivitas modifikasi motor maupun mobil di kalangan para pecinta otomotif tanah air telah banyak dilakukan, penampilan tanda nomor kendaraan pun seringkali mendapat ubahan agar terlihat serasi dengan gaya modifikasi kendaraannya. Selain itu ada juga pemilik kendaraan yang ingin nomor mobil atau motornya mempunyai arti khusus, sehingga mereka sengaja memesan nomor khusus yang bisa dibentuk agar menyerupai sebuah kata. Namun hal tersebut seringkali tidak dipandang sebagai sesuatu yang melanggar hukum, padahal penggunaan Tanda Nomor Kendaraan Bermotor (TNKB) itu telah ditetapkan aturannya oleh pihak Kepolisian.
Berdasarkan Peraturan Kepala Kepolisian Nomor 5 Tahun 2012 Pasal 39 tentang Registrasi dan Identifikasi Kendaraan Bermotor Ayat 5 dikatakan bahwa Tanda Nomor Kendaraan Bermotor yang tidak dikeluarkan oleh Korlantas Polri, dinyatakan tidak sah dan tidak berlaku. Sehingga adanya modifikasi Tanda Nomor Kendaraan dapat dianggap sebagai sesuatu yang ilegal dan terkadang adanya modifikasi pada Tanda Nomor Kendaraan Bermotor tersebut juga diikuti dengan memanipulasi tanggal batas pembayaran pajak pada Tanda Nomor Kendaraan Bermotor sehingga hal ini dapat merugikan Negara.
Selain perkembangan teknologi dibidang transportasi, perkembangan teknologi juga terjadi pada bidang komputerisasi. Salah satu yang mengalami perkembangan pesat pada bidang komputerisasi adalah computer vision. Dalam computer vision terdapat beberapa permasalahan diantaranya adalah Image classification, object detection, dan neural style transfer. Object detection dengan jaringan saraf tiruan ini masih berkembang sebagai teknologi untuk menduplikasi kemampuan manusia dalam memahami informasi dari sebuah gambar agar komputer dapat mengenali objek pada gambar selayaknya manusia. Salah satu sub tipe jaringan saraf tiruan yang menangani permasalahan computer vision adalah Convolutional Neural Network. Jaringan saraf tiruan pada algoritma Convolutional Neural Network dilatih untuk mencari berbagai fitur, seperti tepi, sudut, perbedaan warna dan menggabungkannya menjadi bentuk yang lebih kompleks.
Disisi lain, teknologi lain yang berkembang pada citra digital adalah media streaming. Media Streaming merupakan sebuah file multimedia yang diterima dan dipresentasikan ke user saat masih disiarkan provider. Dengan bahasa yang lebih mudah, media streaming merupakan sebuah media berupa citra yang dapat dilihat pada saat kita mengambil gambar tersebut (real time), akan tetapi penggunaan kata streaming juga tidak hanya digunakan pada media yang bersifat real time, akan tetapi juga pada media yang bersifat interaktif.
Berdasarkan uraian diatas, maka dalam tugas akhir ini dibuat sistem untuk mendeteksi Tanda Nomor Kendaraan Bermotor pada media streaming akan tetapi sistem ini tidak dapat melakukan pendeteksian jenis karakter, tidak memberikan perbedaan yang signifikan pada kendaraan bermotor yang dilakukan modifikasi atau tidak dan hanya melakukan proses pendeteksian area pada sebuah media streaming yang dapat dijadikan dasar untuk melakukan pengembangan pendeteksian lebih jauh. Adapun algoritma yang digunakan oleh sistem pada tahap pendeteksian Tanda Nomor Kendaraan Bermotor adalah algoritma Convolutional Neural Network. Oleh karena itu penulis membuat penelitian yang berjudul “Deteksi Tanda Nomor Kendaraan Bermotor Pada Media Streaming dengan Algoritma Convolutional Neural Network Menggunakan Tensorflow”.
1.2 [bookmark: _Toc498633138][bookmark: _Toc506749728]Rumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang di atas, rumusan masalah yang dapat dibuat berhubungan dengan penelitian ini antara lain :
1. Bagaimana rancangan sistem yang digunakan untuk mendeteksi Tanda Nomor Kendaraan Bermotor pada gambar streaming menggunakan algoritma Convolutional Neural Network?
2. Bagaimana arsitektur jaringan yang digunakan untuk mendeteksi Tanda Nomor Kendaraan Bermotor pada media streaming menggunakan algoritma Convolutional Neural Network?
3. Bagaimana model hasil pelatihan pada media streaming untuk deteksi Tanda Nomor Kendaraan Bermotor menggunakan algoritma Convolutional Neural Network?
4. Bagaimana hasil pengujian dari pendeteksian Tanda Nomor Kendaraan Bermotor pada media streaming menggunakan algoritma Convolutional Neural Network?
5. Seberapa tinggi tingkat akurasi pendeteksian Tanda Nomor Kendaraan Bermotor pada media streaming menggunakan algoritma Convolutional Neural Network?
1.3 [bookmark: _Toc506749729]Ruang Lingkup
Dalam penelitian ini terdapat pembatasan terhadap masalah yang akan dibahas, yaitu :
1. Data yang digunakan dalam penelitian ini yaitu data primer dengan data berupa sebuah gambar dan video yang peneliti ambil menggunakan kamera telepon genggam, kamera DSLR Canon 1200D, pengunduhan gambar melalui internet dan webcam laptop.
2. Atribut yang digunakan dalam deteksi Tanda Nomor Kendaraan Bermotor pada media streaming di khususkan untuk gambar maupun video atau webcam yang bersifat interaktif pada kendaraan bermotor.
3. Data gambar diambil di wilayah Kabupaten Indramayu dan di wilayah Provinsi Yogyakarta
4. Data gambar meliputi gambar Tanda Nomor Kendaraan Bermotor dengan warna pelat hitam, merah, kuning dan putih.
5. Algoritma yang digunakan adalah Convolutional Neural Network
6. Alat bantu yang digunakan adalah Python dengan framework TensorFlow
7. Jumlah data gambar yang digunakan berjumlah 502 gambar yang terdiri dari:
a. Data Pelatihan
Data yang digunakan untuk proses pelatihan berjumlah 472 data gambar dan 472 pelabelan data gambar 

b. Data Pengujian
Data yang digunakan untuk proses pengujian berjumlah 30 data gambar dengan 30 pelabelan dengan masing-masing tingkat akurasi pada gambar dan 10 video untuk proses pengujian pendeteksian pada media streaming.
1.4 [bookmark: _Toc498633140][bookmark: _Toc506749730]Tujuan Penelitian
Tujuan dari penelitian ini adalah sebagai berikut :
1. Mengetahui rancangan sistem yang digunakan untuk mendeteksi Tanda Nomor Kendaraan Bermotor pada gambar streaming menggunakan algoritma Convolutional Neural Network
2. Mengetahui arsitektur jaringan yang digunakan untuk mendeteksi Tanda Nomor Kendaraan Bermotor pada gambar streaming menggunakan algoritma Convolutional Neural Network
3. Mendapatkan model hasil pelatihan pada data gambar streaming untuk deteksi Tanda Nomor Kendaraan Bermotor menggunakan algoritma Convolutional Neural Network 
4. Mendapatkan hasil pengujian pendeteksian Tanda Nomor Kendaraan Bermotor pada gambar streaming menggunakan algoritma Convolutional Neural Network.
5. Mendapatkan nilai akurasi pendeteksian Tanda Nomor Kendaraan Bermotor pada suatu gambar streaming.
1.5 [bookmark: _Toc498633141][bookmark: _Toc506749731]Manfaat Penelitian
Manfaat dari penelitian ini adalah sebagai berikut :
1. Dengan didapatkannya model hasil pengujian pada penelitian ini dapat diketahui cara mendeteksi Tanda Nomor Kendaraan dengan bantuan teknologi sehingga dapat mempermudah suatu pihak atau instansi yang berkaitan dengan Tanda Nomor Kendaraan Bermotor.
2. Dengan diketahuinya cara mendeteksi Tanda Nomor Kendaraan Bermotor pada gambar streaming diharapkan dapat membuat perkembangan pada permasalahan computer vision lainnya.
3. Penelitian ini diharapkan dapat memberikan memperbaiki dan memberikan manfaat serta meningkatkan efektifitas dari sistem deteksi Tanda Nomor Kendaraan Bermotor sehingga dapat mongoptimalkan waktu pendeteksian.
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[bookmark: _Toc498633142]
1

[bookmark: _Toc506749732]BAB II
TINJAUAN PUSTAKA
Penelitian terdahulu menjadi salah satu hal penting, sebagai suatu kajian bagi penulis untuk mengetahui hubungan antara penelitian sebelumnya dengan penelitian yang dilakukan saat ini. Efek lain yang dapat diberikan adalah menunjukkan bahwa penelitian yang dilakukan mempunyai arti penting, sehingga dapat memberikan kontribusi pada perkembangan ilmu pengetahuan. Berikut ini adalah beberapa penelitian terdahulu yang berhubungan dengan deteksi Tanda Nomor Kendaraan Bermotor.
Penelitian mengenai Tanda Nomor Kendaraan pada tahun 2011 yang dilakukan oleh Andi Setiawan dan kawan-kawan. Penelitian ini menggunakan Integral Proyeksi dan Feature Reduction PCA. Penelitian ini memberikan hasil pengujian pengenalan pola kendaraan dengan menggunakan Integral Proyeksi menunjukkan tingkat tingkat keberhasilan pengenalan tanda nomor kendaraan dengan rata-rata sebesar 84,3%. Sedangkan pengenalan pola tanda nomor kendaraan dengan berdasarkan nilai kontribusi PCA dengan tingkat keberhasilan rata-rata sebesar 81.3%.
Penelitian mengenai pengenalan plat nomor kendaraan pada tahun 2015 yang dikukan oleh Muhammad Syuhada. Penelitian ini menggunakan Image Histogram Method dan Neural Network Backpropagation. Penelitian ini memberikan hasil bahwa dengan menggunakan Algoritma Backpropagation Neural Network memberikan hasil bahwa meskipun pada saat pelatihan nilai kesalahan yang dihasilkan relatif kecil, namun pada saat pengujian masih belum bisa mengenali karakter secara sempurna. sistem yang dibuat sudah cukup baik dengan tingkat rata-rata kesalahan pelatihan sebesar 1.907% dan 1.963% serta tingkat pengujian sebesar 88% dan 60%.
Penelitian mengenai pengenalan pola karakter Nomor Kendaraan pada tahun 2016 yang dilakukan oleh Donny Avianto. Penelitian ini menggunakan Algoritma Momentum Backpropagation Neural Network. Penelitian ini memberikan hasil bahwa dengan menggunakan algoritma Momentum Backpropagation pengenalan pola memberikan nilai akurasi pengenalan karakter dengan konfigurasi nilai laju belajar = 0,2 dan momentum = 0,7.
Penelitian mengenai pengenalan pola kendaraan dan pola wajah pada tahun 2017 yang dilakukan oleh Xingcheng Luo dan kawan-kawan. Penelitian ini menggunakan algoritma Convolutional Neural Network. Penelitian ini memberikan hasil bahwa dengan menggunakan Algoritma Convolutional Neural Network hasil pengenalan kendaraan, dan keakuratan pengenalan kendaraan mencapai lebih dari 92,2%.
Penelitian mengenai pengenalan pola tanda nomor kendaraan pada tahun 2017 yang dilakukan oleh Shrutia Saunshi dan kawan-kawan. Penelitian ini menggunakan algoritma Convolutional Neural Network. Penelitian ini memberikan hasil bahwa dengan menggunakan Algoritma Convolutional Neural Network pengenalan karakter yang dilatih pada sejumlah besar kumpulan data dapat meningkatkan tingkat keberhasilan lebih dari teknik pencocokan template untuk mengenali karakter yang digunakan sebelumnya.
Penelitian mengenai pengenalan tanda nomor kendaraan pada tahun 2017 yang dilakukan oleh Teik Koon Cheang dan kawan-kawan. Penelitian ini menggunakan algoritma Convolutional Neural Network (ConvNet) dan Recurrent Neural Network (RNN). Penelitian ini memberikan hasil bahwa dengan menggunakan Algoritma ConvNet dan RNN hasil pada dataset yang digunakan menunjukkan bahwa pendekatan yang diusulkan mencapai kinerja yang sebanding dengan metode rekayasa manual seperti metode sliding window.
Penelitian mengenai identifikasi objek tanda nomor kendaraan pada tahun 2018 yang dilakukan oleh Imam Taufiq. Penelitian ini menggunakan algoritma Convolutional Neural Network. Sistem ini digunakan untuk pencatatan nomor kendaraan bermotor dan deteksi objek pada sebuah gambar. Penelitian ini memberikan hasil bahwa dengan menggunakan algoritma Convolutional Neural Network memberikan nilai keakuratan hingga mencapai tingkat akurasi yang sangat tinggi untuk melakukan identifikasi objek Tanda Nomor Kendaraan Bermotor. 


[bookmark: _Toc506749145]Tabel 2.1 Perbandingan dengan Penelitian Terdahulu
	        Parameter

Peneliti
	Judul Penelitian
	Metode
Penelitian
	Hasil

	Setiawan
(2011)

	Sistem Pengenalan Plat Nomor Mobil untuk Aplikasi Informasi Karcis Parkir
	Integral Proyeksi dan Feature Reduction PCA


	Hasil pengujian pengenalan pola kendaraan dengan menggunakan Integral Proyeksi menunjukkan tingkat keberhasilan pengenalan rata-rata sebesar 84,3%. Sedangkan pengenalan pola kendaraan dengan berdasarkan nilai kontribusi PCA dengan tingkat keberhasilan rata-rata sebesar 81.3%. 

	Syuhada
(2015)
	Realisasi Pengenalan Plat Nomor Kendaraan dengan Metode Histogam Citra dan Jaringan Saraf Tiruan Backpropagation
	Image Histogram Method dan Neural Network Backpropagation
	Penelitian ini menggunakan Algoritma Backpropagation Neural Network, hasil dari penelitian ini bahwa meskipun pada pelatihan nilai kesalahan yang dihasilkan relatif kecil, namun sistem yang dibuat sudah cukup baik dengan tingkat rata-rata kesalahan pelatihan 1.907% dan 1.963% serta tingkat pengujian sebesar 88% dan 60%.

	Avianto
(2016)
	Pengenalan Pola Karakter Nomor Kendaaan Menggunakan Algoritma Momentum Backpropagation Neural Network
	Momentum Backpropagation Neural Network
	Pengenalan karakter menggunakan algoritma Backpropagation memberikan hasil yang menjanjikan dengan akurasi pengenalan karakter yang terbaik pada penelitian kali ini didapatkan dengan konfigurasi nilai laju belajar = 0,2 dan momentum = 0,7.

	Luo
(2017)
	A Deep Convolution Neural Network Model for Vehicle Recognition and Face Recognition
	Convolution Neural Network
	Dalam tulisan ini digunakan jaringan sembilan lapis. Hasil pengenalan kendaraan, dan keakuratan pengenalan kendaraan mencapai lebih dari 92,2.

	        Parameter

Peneliti
	Judul Penelitian
	Metode
Penelitian
	Hasil

	Saunshi
(2017)
	Licence Plate Recognition Using Convultional Neural Network

	Convolutional Neural Network
	Pengenalan karakter menggunakan Convolutional Neural Network yang dilatih pada sejumlah besar kumpulan data dapat meningkatkan tingkat keberhasilan lebih dari teknik pencocokan template untuk mengenali karakter yang digunakan sebelumnya.

	 Cheang
(2017)
	Segmentation-free Vehicle License Plate Recognition using ConNet-RNN
	Convolutional Neural Network (ConvNet)  dan Recurrent Neural Network (RNN)
	Kerangka kerja CNN-RNN yang digunakan dalam pengenalan plat nomor kendaraan memiliki keunggulan pembelajaran fitur dan joint image atau label embedding dengan menerapkan CNN dan RNN memodelkan urutan fitur dan label. Hasil pada data yang digunakan dalam penelitian ini menunjukkan bahwa pendekatan yang diusulkan mencapai kinerja yang sebanding dengan metode rekayasa manual seperti metode sliding window.

	Taufiq
(2018)
	Deep Learning for Detection Vehicle Number Signs Using Convolutional Neural Network Algoritm Using Python and Tensorflow
	Convolutional Neural Network
	Sistem ini digunakan untuk pencatatan nomor kendaraan bermotor dan deteksi objek pada sebuah gambar. Penelitian ini memberikan hasil bahwa dengan Algoritma Convolutional Neural Network memberikan nilai keakuratan hingga mencapai tingkat akurasi yang sangat tinggi untuk melakukan identifikasi objek Tanda Nomor Kendaraan Bermotor.
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[bookmark: _Toc506749733]BAB III
LANDASAN TEORI
3.1. [bookmark: _Toc498633147][bookmark: _Toc506749734]Kendaraan Bermotor
Menurut Undang-Undang Republik Indonesia Nomor 28 tahun 2009 Kendaraan bermotor adalah semua kendaraan beroda beserta gandengannya yang digunakan di semua jenis jalan darat, dan digerakkan oleh peralatan teknik berupa motor atau peralatan lainnya yang berfungsi untuk mengubah suatu sumber daya energi tertentu menjadi tenaga gerak kendaraan bermotor yang bersangkutan, termasuk alat-alat berat dan alat-alat besar yang dalam operasinya menggunakan roda dan motor dan tidak melekat secara permanen serta kendaraan bermotor yang dioperasikan di air. Termasuk dalam pengertian Kendaraan Bermotor adalah kendaraan bermotor beroda beserta gandengannya, yang dioperasikan di semua jenis jalan darat dan kendaraan bermotor yang dioperasikan di air dengan ukuran isi kotor GT 5 (lima Gross Tonnage) sampai dengan GT 7 (tujuh Gross Tonnage).
3.2. [bookmark: _Toc498633148][bookmark: _Toc506749735]Tanda Nomor Kendaraan Bermotor
Menurut Peraturan Kepala Kepolisian Negara Republik Indonesia Nomor 5 Tahun 2012 Tanda Nomor Kendaraan Bermotor yang selanjutnya disingkat TNKB adalah tanda registrasi dan identifikasi kendaraan bermotor yang berfungsi sebagai bukti legitimasi pengoperasian kendaraan bermotor berupa pelat atau berbahan lain dengan spesifikasi tertentu yang diterbitkan Polri dan berisikan kode wilayah, nomor registrasi, serta masa berlaku dan dipasang pada kendaraan bermotor.
Menurut Undang-Undang Republik Indonesia Nomor 22 Tahun 2009 Pasal 68 dikatakan bahwa setiap kendaraan bermotor yang dioperasikan dijalan wajib dilengkapi dengan Surat Tanda Nomor Kendaraan Bermotor dan Tanda Nomor Kendaraan Bermotor. Surat Tanda Nomor Kendaraan Bermotor memuat data kendaraan bermotor, identitas pemilik, nomor registrasi kendaraan bermotor, masa berlaku dan kode wilayah. Tanda Nomor Kendaraan Bermotor harus memenuhi syarat bentuk, ukuran, bahan dan cara pemasangan.

3.3. [bookmark: _Toc506749736][bookmark: _Toc498633156]Citra Digital
3.3.1. [bookmark: _Toc506749737]Definisi Citra
Citra atau image adalah suatu cahaya pada bidang dua dimensi. Ditinjau dari sudut pandang matematis, citra merupakan fungsi kontinu dari intensitas cahaya pada bidang dua dimensi. Sumber cahaya menerangi objek, objek memantulkan kembali sebagian dari berkas cahaya tersebut. Pantulan cahaya ini ditangkap oleh oleh alat-alat optik, misalnya mata pada manusia, kamera, scanner, dan sebagainya, sehingga bayangan objek yang disebut citra tersebut terekam. Citra sebagai keluaran dari suatu sistem perekaman data dapat bersifat (Iriyanto, 2014) :
a. Optik berupa foto
b. Analog berupa sinyal video seperti citra pada monitor televisi
c. Digital yang dapat langsung disimpan pada suatu pita magnetik
Citra atau image juga dapat didefinisikan sebagai fungsi dua dimensi f(x,y) di mana x dan  y adalah koordinat spasial dan amplitudo f pada setiap pasang  (x,y) disebut intensitas citra pada titik tersebut (Iriyanto, 2014)
3.3.2. [bookmark: _Toc498633157][bookmark: _Toc506749738]Definisi Citra Digital
Agar dapat diolah dengan menggunakan komputer digital, maka suatu citra harus direpresentasikan secara numerik dengan nilai-nilai diskrit. Proses representasi citra kontinu menjadi nilai-nilai diskrit disebut digitalisasi. Citra digital adalah hasil proses digitalisasi (Basuki, 2016).
Suatu citra digital mempunyai fungsi dua dimensi f(x,y) yang memiliki ukuran M baris dan N kolom dimana x dan y adalah koordinat pada bidang dwimatra dan f(x,y) adalah intensitas cahaya (brightness) atau amplitudo atau derajat keabuan (grey level). Citra digital merupakan suatu matriks dimana indeks baris dan kolomnya menyatakan suatu titik pada citra tersebut dan elemen matriksnya yang disebut sebagai elemen gambar atau piksel menyatakan nilai Derajat keabuan pada titik tersebut. Citra digital berukuran N x M (tinggi = N, lebar = M) dinyatakan dengan matriks N x M. Bentuk matriks citra digital dapat dilihat pada gambar dibawah ini (Basuki, 2016) :

N = jumlah baris  
M = jumlah kolom 
L = maksimal warna intensitas 		 (3.1)
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[bookmark: _Toc506186777]Gambar 3.1 Representasi Citra Digital 2 Dimensi
3.3.3. [bookmark: _Toc506749739][bookmark: _Toc498633158]Format Citra Digital
Ada dua jenis format file citra yang sering digunakan dalam pengolahan citra, yaitu citra bitmap dan citra vektor. Berikut ini adalah penjelasan dari kedua jenis format file citra adalah sebagai berikut (Sutojo, 2009) :
1. Citra Bitmap 
Citra bitmap sering disebut juga dengan citra raster. Citra bitmap menyimpan data kode citra secara digital dan lengkap. Cara penyimpanan citra bitmap adalah perpiksel. Citra bitmap dipresentasikan dalam bentuk matriks atau dipetakan dengan menggunakan bilangan biner atau sistem bilangan lain. Citra ini memiliki kelebihan untuk memanipulasi warna, tetapi untuk mengubah objek lebih sulit. Tampilan bitmap mampu menunjukkan kehalusan gradasi bayangan dan warna dari sebuah gambar. Tetapi bila tampilan diperbesar maka tampilan di monitor akan tampak pecah-pecah. Oleh karena itu, bitmap merupakan media elektronik yang paling tepat untuk gambar-gambar dengan perpaduan gradasi warna yang rumit, seperti foto dan lukisan digital. Citra bitmap biasanya diperoleh dengan cara Scanner, Camera Digital, Video Capture, dan lain-lain
2. Citra Vektor
Citra vektor merupakan citra vektor yang dihasilkan dari perhitungan matematis dan tidak terdapat piksel, yaitu data yang tersimpan dalam bentuk vektor posisi, dimana yang tersimpan hanya informasi vektor posisi dengan bentuk sebuah fungsi. Pada citra vektor, mengubah warna lebih sulit dilakukan, tetapi membentuk objek dengan cara mengubah nilai lebih mudah. Oleh karena itu, bila citra diperbesar atau diperkecil, kualitas citra relatif tetap baik dan tidak berubah. Citra vektor biasanya dibuat menggunakan aplikasi-aplikasi citra vektor seperti CorelDRAW, Adobe Illustrator, Macromedia Freehand, Autocad, dll. 
3.3.4. [bookmark: _Toc506749740]Tipe Citra Digital
Berdasarkan format penyimpanan nilai warnanya, citra digital terbagi dalam tiga tipe yaitu :
1. Citra Biner
Citra biner (binary image) adalah citra yang hanya mempunyai dua nilai derajat keabuan: hitam dan putih. piksel yang bernilai 1 melambangkan warna hitam, sedangkan piksel yang bernilai 0 adalah warna putih. Dinyatakan dalam suatu fungsi :
								   (3.2)
Berikut ini adalah contoh citra biner dan representasi nilai tiap piksel seperti pada gambar dibawah ini (Munir, 2004) :
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[bookmark: _Toc506186778]Gambar 3.2 Representasi Citra Biner
2. Citra Greyscale (Skala Keabuan)
Citra yang terdiri dari satu layer warna dengan derajat keabuan tertentu. Untuk kebanyakan citra digital 8 bit, maka sistem Grey-scale diukur berdasarkan skala intensitas kecerahan, yang bernilai 0 –255, dimana yang hitam pekat adalah 0 dan yang terputih ada lah 255. Dinyatakan dalam suatu fungsi (Munir, 2004) :
							    (3.3)
3. Citra Berwarna
RGB merupakan model warna yang dapat menghasilkan nilai RGB yang berbeda, karena elemen warna tersebut bervariasi. Setiap warna pada dasarnya memiliki rentang nilai. Misalnya ketika dimasukan ke monitor RGB, tiga warna tersebut dapat memiliki kedalaman 24 bit, dimana setiap warnanya memiliki 8 bit. Jumlah bit yang digunakan untuk mempresentasikan setiap piksel dalam ruang RGB disebut kedalam piksel. Setiap pikselnya merupakan kombinasi dari ketiga elemen warna tersebut dengan tingkat warna dengan rentang nilai antara 0-225. (Febriana, 2016)
RGB adalah suatu model warna yang terdiri dari merah, hijau, dan biru, digabungkan dalam membentuk suatu susunan warna yang luas. Setiap warna dasar, misalnya merah, dapat diberi rentang nilai. Untuk monitor komputer, nilai rentangnya paling kecil = 0 dan paling besar = 255. Pilihan skala 256 ini didasarkan pada cara mengungkap 8 digit bilangan biner yang digunakan oleh mesin komputer. Dengan cara ini, akan diperoleh warna campuran sebanyak 256 x 256 x 256 = 16.777. 216 jenis warna. (Basuki, 2016)
Sebuah jenis warna, dapat dibayangkan sebagai sebuah vektor di ruang 3 dimensi yang biasanya dipakai dalam matematika, koordinatnya dinyatakan dalam bentuk tiga bilangan, yaitu komponen - x, komponen - y dan komponen - z. Misalkan sebuah vektor dituliskan sebagai r = (x,y,z). Untuk warna, komponen - komponen tersebut digantikan oleh komponen R (Red), G(Green), B (Blue). Jadi, sebuah jenis warna dapat dituliskan sebagai berikut: warna = RGB(xxx, xxx, xxx). Putih = RGB (255,255,255), sedangkan untuk hitam= RGB(0,0,0). Representasi dalam citra digital dinyatakan dalam persamaan (Basuki, 2016) :
								
						    	   (3.4)	
								
3.3.5. [bookmark: _Toc506749741]Resolusi Citra
Resolusi citra merupakan tingkat detail suatu citra. Semakin tinggi resolusi citra maka semakin tinggi pula tingkat detail dari citra tersebut. Satuan dalam pengukuran resolusi citra dapat berupa ukuran fisik berupa jumlah garis per mm/jumlah garis per inchi ataupun dapat juga berupa ukuran citra menyeluruh dengan jumlah garis pertinggi citra. Resolusi sebuah citra dapat diukur dengan berbagai cara sebagai berikut (Putra, 2010) :
1. Resolusi piksel
2. Resolusi spasial
3. Resolusi spectral
4. Resolusi temporal
5. Resolusi radiometrik
3.3.6. [bookmark: _Toc506749742]Resolusi piksel
Resolusi piksel merupakan perhitungan jumlah piksel dalam sebuah citra digital. Sebuah citra digital dengan tinggi N piksel dan lebar M piksel berarti memiliki resolusi sebesar M x N. Resolusi piksel akan memberikan dua buah angka integer yang secara berurutan akan mewakili jumlah piksel lebar dan jumlah piksel tinggi dari citra tersebut.
Pengertian lainnya dari resolusi piksel adalah merupakan hasil perkalian jumlah piksel lebar dan tingginya dan kemudian dibagi dengan 1 juta. Jenis resolusi piksel seperti ini sering kali dijumpai dalam kamera digital. Suatu citra yang memiliki lebar 2.048 piksel dan tinggi 1.536 piksel maka akan memiliki total piksel sebanayk 2.048 x 1.536 = 3.145.728 atau 3,1 mega piksel. Perhitungan lainnya menyatakan dalam satuan piksel perinchi. Satuan ini menyatakan banyaknya piksel yang ada sepanjng 1 inchi baris dalam citra. (Putra, 2010)
3.4. [bookmark: _Toc506749743]Media Streaming
Media Streaming adalah sebuah teknologi untuk memainkan file video atau audio secara langsung ataupun dengan perekam dari sebuah mesin server (web server). Dengan kata lain, file video yang berada pada mesin server atau komputer server yang dapat langsung dijalankan dan dimainkan oleh klien sesaat proses permintaan dilakukan sehingga klien tidak perlu menghabiskan sekian waktu untuk men-download file video dan audio tersebut (Agil, 2010)
Media Streaming adalah sebuah file multimedia yang diterim dan dipresentasikan ke user saat masih disiarkan provider. Kata stream mengacu ke proses menyajikan media dengan cara seperti ini. Istilah streaming media kini lazim dipakai di jaringn internet. Ini makin fisibel karena sejak akhir tahun 1990an dan 2000an ada peningkatan teknologi internet, seperti bandwidth jaringan semakin baik, akses jaringan internet makin merata sampai ke pelosok, penggunaan protocol dan format makin merata serta internet makin popular (Winarno, 2015)
Karakteristik Media Streaming adalah sebagai berikut (Tim Digital Studio, 2005): 
1. Teknologi media streaming memungkinkan akses real-time atau on-demand ke content audio, video, dan multimedia melalui internet atau intranet.
2. Media streaming ditransmisikan oleh aplikasi server media, diproses serta dijalankan kembali oleh aplikasi client player, seperti yang diterima, tanpa meng-copy konten di perangkat penerima.
3. File streaming diterima, diproses dan diputar atau dijalankan secara langsung dan simultan, tanpa menyisakan copy konten pada perangkat penerima.

3.5. [bookmark: _Toc506749744]Computer Vision
Pada hakikatnya, computer vision mencoba meniru cara kerja sistem visual manusia. Dalam proses penglihatan manusia, manusia melihat objek dengan menggunakan indera penglihatan yang berupa mata, lalu citra objek diteruskan ke otak untuk diinterpretasikan sehingga manusia mengerti objek apa yang tampak. Hasil interpretasi ini kemudian digunakan untuk pengambilan keputusan (Munir, 2004)
[bookmark: _Toc506761347]Tabel 3.1 Garis Besar Human Vision dan Computer Vision
	Human Vision
	Computer Vision

	Menggunakan mata dan visual cortex di dalam otak. 
	Menggunakan kamera-kamera yang 
terhubung pada sistem komputer.

	Menemukan dari gambar objek apa yang ada dalam penglihatan, dimana posisinya, 
bagaimana mereka bergerak, dan apa bentuknya. 
	Secara otomatis menginterpretasi gambar-gambar dan mencoba untuk mengerti isinya seperti pada human vision.


Secara garis besar, computer vision adalah sebuah teknologi mesin yang mampu mengenali objek yang diamati. Kemampuan untuk mengenali ini merupakan kombinasi dari pengolahan citra dan pengenalan pola. Pengolahan citra adalah proses awal dalam computer vision untuk menghasilkan citra yang lebih baik atau lebih mudah diinterpretasikan, sedangkan pengenalan pola adalah proses identifikasi objek pada citra. Proses-proses dalam computer vision secara garis besar dapat dibagi menjadi (Basuki, 2016) :
1. Proses mengakuisisi citra digital (Image Acquisition)
2. Proses pengolahan citra (Image Processing)
3. Proses analisis data citra (Image Analysis)
4. Proses pemahaman data citra (Image Understanding)
Computer vision merupakan kombinasi antara image processing dan pattern recognition. Computer vision adalah pembangunan deskripsi objek fisik yang eksplisit dan gamblang dari sebuah gambar. Output dari computer vision adalah deskripsi atau interpretasi atau beberapa pengukuran kuantitatif struktur dalam adegan 3D (Le, 2015).

3.6. [bookmark: _Toc506749745]Image Processing
Menurut Murni pengolahan citra merupakan proses pengolahan dan analisis citra yang banyak melibatkan persepsi visual. Proses ini mempunyai ciri data masukan dan informasi keluaran berbentuk citra. Teknik pengolahan citra menggunakan komputer untuk mendijitasi pola bayangan dan warna dari gambar yang sudah tersedia. Informasi yang telah terdijitasi ini kemudian ditransfer ke layar dari monitor video. Pengolahan citra banyak digunakan dalam dunia fotografi misalnya mengubah intensitas cahaya sebuah foto, dunia perfilman misalnya animasi, dunia kedokteran misalnya untuk membuat analisa medis, dan dunia game (Le, 2015)

3.7. [bookmark: _Toc506749746]Pattern Recognition
Pattern Recoginition atau pengenalan pola juga disebut pembelajaran mesin yang mempelajari berbagai teknik matematika seperti teknik statistik, jaringan syaraf tiruan, mesin vektor pendukung, dan lain-lain untuk mengklasifikasikan pola yang berbeda. Data masukan untuk pengenalan pola dapat berupa data. Teknik pengenalan pola banyak digunakan dalam computer vision (Le, 2015).
Pengenalan pola memiliki arti bidang studi yang melakukan proses analisis gambar yang bentuk masukannya adalah gambar itu sendiri atau dapat juga berupa citra digital dan bentuk keluarannya adalah suatu deskripsi (Murni, 1992). Tujuan dari adanya pengenalan pola ini adalah untuk meniru kemampuan manusia dalam mengenali suatu objek atau pola tertentu. 

3.8. [bookmark: _Toc506749747]Object Detection
Object detection atau deteksi objek menentukan keberadaan suatu objek dan atau ruang lingkupnya, dan lokasi pada gambar. Hal ini dapat diperlakukan sebagai pengenalan objek kelas dua, di mana satu kelas mewakili kelas objek dan kelas lain mewakili kelas non-objek. Deteksi objek dapat dibagi lagi menjadi soft detection dan hard detection. Soft detection hanya mendeteksi adanya objek sedangkan hard detection mendeteksi keberadaan dan lokasi objek (Jalled, 2016)
Bidang deteksi objek biasanya dilakukan dengan mencari setiap bagian gambar untuk melokalisasi bagian, yang sifat fotometrik atau geometriknya sesuai dengan objek target dalam database pelatihan. Hal ini dapat dilakukan dengan memindai template objek di gambar di lokasi, skala, dan rotasi yang berbeda, dan deteksi dideklarasikan jika kemiripan antara template dan gambar cukup tinggi. Kesamaan antara template dan area gambar dapat diukur dengan korelasi. Selama beberapa tahun terakhir telah ditunjukkan bahwa detektor objek berbasis gambar sensitif terhadap data pelatihan. (Jalled, 2016)

3.9. [bookmark: _Toc506749748]Neural Network
3.10. [bookmark: _Toc498633170][bookmark: _Toc498632657][bookmark: _Toc498632914][bookmark: _Toc498633131][bookmark: _Toc503766492][bookmark: _Toc503767610][bookmark: _Toc503768884][bookmark: _Toc503776571][bookmark: _Toc505364027][bookmark: _Toc505814690][bookmark: _Toc505814764][bookmark: _Toc506186379][bookmark: _Toc506186457][bookmark: _Toc506746093][bookmark: _Toc506749749]
[bookmark: _Toc503166904][bookmark: _Toc503167933][bookmark: _Toc498633171]Jaringan saraf tiruan adalah sistem pemrosesan informasi yang memiliki karakteristik kinerja tertentu yang sama dengan jaringan saraf biologis. Jaringan saraf tiruan telah dikembangkan sebagai generalisasi model matematika dari pemahaman manusia atau saraf biologi, berdasarkan asumsi bahwa (Fausett, 1994):
1. [bookmark: _Toc503166905][bookmark: _Toc503167934]Pengolahan informasi terjadi pada banyak elemen sederhana yang disebut neuron.
2. [bookmark: _Toc503166906][bookmark: _Toc503167935]Sinyal dilewatkan antara neuron melalui jalur yang terhubung.
3. [bookmark: _Toc503166907][bookmark: _Toc503167936]Setiap jalur yang berhubungan memiliki bobot.
4. [bookmark: _Toc503166908][bookmark: _Toc503167937]Setiap neuron berlaku fungsi aktivasi (biasanya non linier) untuk menentukan sinyal output.
[bookmark: _Toc503166909][bookmark: _Toc503167938]Neural Network telah diaplikasikan di berbagai bidang. Hal ini dikarenakan Neural Network memiliki kelebihan-kelebihan (Yahya, 2012) :
1. [bookmark: _Toc503166910][bookmark: _Toc503167939]Dapat memecahkan problema non-linear yang umum dijumpai,
2. [bookmark: _Toc503166911][bookmark: _Toc503167940]Kemampuan memberikan jawaban terhadap pattern yang belum pernah dipelajari (generalization)
3. [bookmark: _Toc503166912][bookmark: _Toc503167941]Dapat secara otomatis mempelajari data numerik yang diajarkan pada jaringan tersebut.
[bookmark: _Toc503166913][bookmark: _Toc503167942]Neural Network mampu melakukan berbagai hal berikut (Yusuf, 2016):
1. [bookmark: _Toc503166914][bookmark: _Toc503167943]Klasifikasi : memilih suatu input data ke dalam kategori tertentu yang sudah ditetapkan
2. [bookmark: _Toc503166915][bookmark: _Toc503167944]Asosiasi : menggambarkan suatu obyek secara keseluruhan hanya dengan bagian dari obyek lain,
3. [bookmark: _Toc503166916][bookmark: _Toc503167945]Self organizing : kemampuan mengolah data-data input tanpa harus mempunyai target,
4. [bookmark: _Toc503166917][bookmark: _Toc503167946]Optimasi : menemukan suatu jawaban terbaik sehingga mampu meminimalisasi fungsi biaya.

3.10. [bookmark: _Toc506749750]Convolutional Neural Network (CNN)
Pada tahun 1960an, ketika Hubel dan Wiesel meneliti neuron yang digunakan untuk orientasi sensitif lokal-selektif dalam sistem visual kucing, mereka menemukan bahwa struktur jaringan khusus dapat secara efektif mengurangi kompleksitas jaringan saraf umpan balik dan kemudian mengusulkan Convolutional Neural Network (CNN). Convolutional Neural Network adalah algoritma pengenal yang efisien dan banyak digunakan dalam pengenalan pola dan pengolahan citra. Convolutional Neural Network memiliki banyak fitur seperti struktur sederhana, parameter pelatihan yang kurang dan kemampuan beradaptasi. Convolutional Neural Network telah menjadi topik hangat dalam analisis suara dan pengenalan gambar. Bobotnya struktur jaringan bersama membuatnya lebih mirip dengan jaringan saraf biologis. Ini mengurangi kompleksitas model jaringan dan jumlah bobot. (Liu, 2015)
Umumnya, struktur CNN mencakup dua lapisan satu adalah lapisan ekstraksi fitur, masukan setiap neuron terhubung ke bidang reseptif lokal dari lapisan sebelumnya, dan mengekstrak fitur lokal. Setelah fitur lokal diekstraksi, hubungan posisi antara itu dan fitur lainnya juga akan ditentukan. Yang lainnya adalah lapisan peta fitur, setiap lapisan komputasi jaringan terdiri dari sejumlah peta fitur. Setiap peta fitur adalah pesawat, berat neuron di pesawat sama. Struktur peta fitur menggunakan fungsi sigmoid sebagai fungsi aktivasi dari jaringan konvolusi, yang membuat peta fitur memiliki pergeseran invariance. Selain itu, karena neuron di pesawat pemetaan sama berbagi bobot, jumlah parameter bebas dari jaringan berkurang. Setiap lapisan konvolusi di jaringan syaraf konvolusi diikuti oleh lapisan komputasi yang digunakan untuk menghitung rata-rata lokal dan ekstrak kedua, dua lapisan ekstraksi fitur unik ini mengurangi resolusi. (Liu, 2015)
CNN terutama digunakan untuk mengidentifikasi perpindahan, zoom dan bentuk inversi grafis dua dimensi yang distortif. Karena lapisan deteksi fitur CNN belajar dengan data pelatihan, ia menghindari ekstraksi fitur eksplisit dan secara implisit belajar dari data pelatihan saat kita menggunakan CNN. Selanjutnya, neuron di bidang peta fitur yang sama memiliki bobot yang sama, sehingga jaringan bisa belajar secara bersamaan. Ini adalah keuntungan besar dari jaringan konvolusi sehubungan dengan jaringan neuron yang terhubung satu sama lain. Karena struktur khusus dari bobot berbagi lokal CNN membuatnya memiliki keunggulan unik dalam pengenalan suara dan pemrosesan gambar. Tata letaknya lebih dekat ke jaringan saraf sebenarnya. Bobot bersama mengurangi kompleksitas jaringan. Secara khusus gambar vektor input multi-dimensi dapat langsung masuk ke jaringan, yang menghindari kompleksitas rekonstruksi data dalam ekstraksi fitur dan proses klasifikasi. (Liu, 2015)
3.10.1. [bookmark: _Toc506749751]Prinsip Convolutional Neural Network
Algoritma jaringan saraf konvolusi adalah perceptron multilayer yang merupakan desain khusus untuk identifikasi informasi gambar dua dimensi. Selalu memiliki lebih lapisan: lapisan masukan, lapisan konvolusi, lapisan sampel dan lapisan keluaran. Selain itu, dalam arsitektur jaringan yang dalam, lapisan konvolusi dan lapisan sampel dapat memiliki banyak. CNN tidak seperti mesin boltzmann yang dibatasi, harus sebelum dan sesudah lapisan neuron di lapisan yang berdekatan untuk semua koneksi, algoritma jaringan syaraf tiruan, setiap neuron tidak perlu melakukan citra global, hanya merasakan area lokal dari gambar. Selain itu, setiap parameter neuron disetel sama, yaitu pembagian bobot, masing-masing neuron dengan kernel konvolusi yang sama dengan citra dekonvolusi. (Liu, 2015)
Algoritma CNN memiliki dua proses: konvolusi dan sampling. Proses konvolusi: gunakan filter yang dapat dilatih Fx, dekonvolusi gambar masukan (Tahap pertama adalah gambar input, masukan dari konvolusi setelah adalah fitur gambar masing-masing layer, yaitu Feature Map), lalu tambahkan bias bx, kita bisa mendapatkan lapisan konvolusi Cx. Proses sampling: n piksel setiap lingkungan melalui langkah penyatuan, menjadi piksel, dan kemudian dengan bobot skalar Wx + 1 tertimbang, tambahkan bias bx + 1, dan kemudian oleh fungsi aktivasi, menghasilkan n kali lipat fitur peta Sx + 1. (Liu, 2015)
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[bookmark: _Toc506186779]Gambar 3.3 Main Process of CNN
Teknologi kunci CNN adalah field reseptif lokal, pembagian bobot, sub sampling berdasarkan waktu atau ruang, sehingga bisa mengekstrak fitur dan mengurangi ukuran parameter pelatihan. Keuntungan algoritma CNN adalah untuk menghindari ekstraksi fitur eksplisit, dan secara implisit untuk belajar dari data pelatihan. Bobot neuron yang sama pada permukaan pemetaan fitur, sehingga jaringan dapat dipelajari secara paralel, mengurangi kompleksitas jaringan. Mengadopsi struktur sub sampling berdasarkan waktu atau ruang, dapat mencapai tingkat ketahanan tertentu, skala dan deformasi perpindahan; Input informasi dan topologi jaringan bisa menjadi pertandingan yang sangat baik, Ini memiliki keunggulan unik dalam pengenalan suara dan pengolahan gambar. (Liu, 2015)
3.10.2. [bookmark: _Toc506749752]Desain Arsitektur CNN
Algoritma CNN membutuhkan pengalaman dalam desain arsitektur, dan perlu melakukan debug tanpa henti dalam aplikasi praktis, agar bisa mendapatkan arsitektur aplikasi CNN yang paling sesuai. Berdasarkan contoh pada gambar abu-abu dengan input 96x96. Pada tahap preprocess, mengubahnya menjadi 32x32 dari ukuran gambar. Desain kedalaman lapisan 7 model konvolusi: lapisan input, lapisan konvolusi C1, lapisan sub sampling S1, lapisan konvolusi C2, lapisan sampling S2, lapisan tersembunyi H dan lapisan keluaran F. (Liu, 2015)
[image: ]
[bookmark: _Toc506186780]Gambar 3.4 Architecture of CNN in training faces
3.11. [bookmark: _Toc506749753]Pooling Layer
Pooling layer dilakukan untuk mengurangi varians, mengurangi kerumitan perhitungan dan ekstrak fitur tingkat rendah dari lingkungan sekitar. Pooling layer terdapat dua jenis yaitu Max pooling dan Average pooling. Max pooling mengekstrak fitur yang paling penting seperti tepi sedangkan average pooling lebih halus dibandingkan dengan max pooling (Rahman, 2017).
Meskipun keduanya digunakan untuk alasan yang sama, max pooling lebih baik untuk mengekstrak fitur ekstrem. Average pooling kadang-kadang tidak dapat mengekstrak fitur yang baik karena dibutuhkan semua untuk menghitung dan menghasilkan nilai rata-rata yang mungkin atau tidak penting untuk deteksi objek. Average pooling membawa semua ke dalam hitungan dan mengalirkannya ke lapisan berikutnya yang berarti semua nilai benar-benar digunakan untuk pemetaan fitur dan pembuatan keluaran yang merupakan perhitungan yang sangat umum. Jika tidak diperlukan semua masukan dari lapisan konvolusi maka akan mendapatkan akurasi yang buruk untuk average pooling. Pada klasifikasi objek pooling layer yang banyak digunakan adalah average pooling. Pemilihan pooling layer tergantung pada jenis dataset yang digunakan. (Rahman, 2017)

3.12. [bookmark: _Toc506749754]Activation Function
Activation function merupakan sebuah node yang ditambahkan ke akhir output dari setiap jaringan syaraf. Hal ini juga dikenal sebagai Transfer Function. Hal ini juga dapat dilampirkan di antara dua Neural Networks.  Activation function digunakan untuk menentukan output jaringan syaraf tiruan. Activation function memetakan nilai yang dihasilkan di antara 0 sampai 1 atau -1 sampai 1 dan lain-lain (tergantung pada fungsinya). Activation function pada dasarnya dapat dibagi menjadi 2 tipe yaitu fungsi aktivasi linier dan fungsi aktivasi non linier. (Sharma, 2017)

3.12.1. [bookmark: _Toc506749755]Fungsi Aktivasi Linier
Seperti yang dapat dilihat fungsinya adalah garis atau linier. Oleh karena itu, output dari fungsi tidak akan dibatasi antara suatu rentang.
[image: IMG_256]
[bookmark: _Toc506186781]Gambar 3.5 Linear Function
Fungsi aktivasi pada linear function memiliki persamaan : f(x) = x dan Rentang : -∞ sampai ∞. Fungsi aktivasi linier ini tidak membantu dengan kompleksitas atau berbagai parameter data biasa yang diumpankan ke jaringan syaraf tiruan. (Sharma, 2017)
3.12.2. [bookmark: _Toc506749756]Fungsi Aktivasi Nonlinear
Fungsi Aktivasi Nonlinear adalah fungsi aktivasi yang paling banyak digunakan. Grafik nonlinier dapat dilihat seperti gambar dibawah ini :
[image: IMG_256]
[bookmark: _Toc506186782]Gambar 3.6 Non-linear Activation Function
Fungsi aktivasi non linier memudahkan model untuk mengeneralisasi atau menyesuaikan dengan berbagai data dan untuk membedakan antara output. Terminologi utama yang perlu dipahami untuk fungsi nonlinier adalah Derivatif atau Diferensial dan Monotonik. Fungsi Derivatif atau Diferensial: Perubahan sumbu y w.r.t. Perubahan x-axis. Hal ini juga dikenal sebagai kemiringan dan fungsi Monotonik merupakan sebuah fungsi yang bervariasi sedemikian rupa sehingga tidak pernah berkurang atau tidak pernah meningkat. Terdapat beberapa fungsi aktivasi diantaranya adalah Sigmoid, Tanh, ReLU, dan Leaky ReLU.

3.12.3. [bookmark: _Toc506749757]ReLU (Rectrified Linear Unit) 
ReLU adalah fungsi aktivasi yang paling banyak digunakan di dunia saat ini. Karena, ini digunakan di hampir semua jaringan saraf konvolusi atau pembelajaran yang dalam. 
[image: IMG_256]
[bookmark: _Toc506186785]Gambar 3.7 ReLU 
Seperti yang dapat dilihat, ReLU setengah diperbaiki (dari bawah). Ini adalah f (s) adalah nol bila z kurang dari nol dan f (z) sama dengan z bila z di atas atau sama dengan nol. Rentang: (0 sampai tak terbatas) Fungsi dan turunannya keduanya bersifat monoton. Tapi masalahnya adalah semua nilai negatif menjadi nol segera yang menurunkan kemampuan model agar sesuai atau melatih dari data dengan benar. Itu berarti setiap masukan negatif yang diberikan pada fungsi aktivasi ReLU mengubah nilainya menjadi nol segera dalam grafik, yang pada gilirannya mempengaruhi grafik yang dihasilkan dengan tidak memetakan nilai negatif secara tepat (Sharma, 2017).

3.13. [bookmark: _Toc506749759]TensorFlow
TensorFlow adalah perpustakaan perangkat lunak, yang dikembangkan oleh Tim Google Brain dalam organisasi penelitian Mesin Cerdas Google, untuk tujuan melakukan pembelajaran mesin dan penelitian jaringan syaraf dalam. TensorFlow kemudian menggabungkan aljabar komputasi teknik pengoptimalan kompilasi, mempermudah penghitungan banyak ekspresi matematis dimana masalahnya adalah waktu yang dibutuhkan untuk melakukan perhitungan. Fitur utamanya meliputi (Taufiq, 2018):
1. Mendefinisikan, mengoptimalkan, dan menghitung secara efisien ekspresi matematis yang melibatkan array multi dimensi (tensors).
2. Pemrograman pendukung jaringan syaraf dalam dan teknik pembelajaran mesin
3. Penggunaan GPU yang transparan, mengotomatisasi manajemen dan optimalisasi memori yang sama dan data yang digunakan. Tensorflow bisa menulis kode yang sama dan menjalankannya baik di CPU atau GPU. Lebih khusus lagi, TensorFlow akan mengetahui bagian perhitungan mana yang harus dipindahkan ke GPU.
4. Skalabilitas komputasi yang tinggi di seluruh mesin dan kumpulan data yang besar. 
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[bookmark: _Toc506749760]BAB IV
METODOLOGI PENELITIAN
4.1. [bookmark: _Toc506749761]Populasi dan Sampel 
Populasi dari penelitian ini adalah seluruh gambar kendaraan bermotor yang memiliki Tanda Nomor Kendaraan Bermotor (TNKB) sedangkan sampel pada penelitian ini adalah gambar kendaraan bermotor yang memiliki Tanda Nomor Kendaraan Bermotor (TNKB) sebanyak 502 gambar. 

4.2. [bookmark: _Toc506749762]Variabel dan Definisi Operasional Variabel 
Penelitian tugas akhir ini menggunakan satu jenis variabel yaitu variabel gambar Tanda Nomor Kendaraan Bermotor (TNKB).
[bookmark: _Toc506761418]Tabel 4.1 Definisi Operasional Variabel
	Variabel
	Definisi Operasional Variabel

	Tanda Nomor Kendaraan Bermotor (TNKB)
	Tanda registrasi dan identifikasi kendaraan bermotor yang berfungsi sebagai bukti legitimasi pengoperasian kendaraan bermotor berupa pelat atau berbahan lain dengan spesifikasi tertentu yang diterbitkan Polri dan berisikan kode wilayah, nomor registrasi, serta masa berlaku dan dipasang pada kendaraan bermotor.



4.3. [bookmark: _Toc506749763]Metode Pengumpulan Data
Jenis data dalam penelitian ini adalah data primer dengan data gambar yang diambil oleh peneliti menggunakan kamera telepon genggam, kamera DSLR Canon 1200D dan pengunduhan gambar melalui internet. Hasil gambar dari kamera telepon genggam digunakan untuk proses pelatihan, kamera DSLR Canon 1200D digunakan untuk proses pengujian video dan gambar yang diperoleh dari internet digunakan untuk proses pengujian dari hasil pelatihan. Data yang diambil berupa data gambar Tanda Nomor Kendaraan Bermotor (TNKB) yang di ambil pada bulan Desember tahun 2017 hingga Januari 2018 dengan jumlah 502 gambar kendaraan bermotor yang disertai dengan Tanda Nomor Kendaraan Bermotor (TNKB) dengan dengan 472 gambar untuk proses pelatihan, 30 gambar untuk proses pengujian dan 10 video untuk proses pengujian pendeteksian pada media streaming.
4.4. [bookmark: _Toc506749764]Metode Penelitian
Pada penelitian ini peneliti menggunakan algoritma Convolutional Neural Network (CNN). Convolutional Neural Network merupakan pengembangan dari Multilayer Perceptron (MLP) yang didesain untuk mengolah data dua dimensi. 
4.5. [bookmark: _Toc506749765]Diagram Alur Penelitian
[image: C:\Users\Kiky\Downloads\Telegram Desktop\Alur Penelitian.png]
Gambar 4.1 Alur Penelitian
Keterangan :
1. Tahap awal dimulai dengan mengumpulkan data gambar 
2. Langkah selanjutnya adalah dilakukan pelabelan gambar untuk mempermudah penentuan letak objek yang akan dideteksi
3. Setelah proses pelabelan perlu adanya konversi berkas dari XML ke CSV untuk tujuan konversi dataset ke berkas TFRecord 
4. Setelah proses konversi berkas XML dengan output berupa file CSV perlu adanya konversi ke TensorFlow Record file yang digunakan untuk feeding data pada proses pelatihan 
5. Kemudian dilakukan pembuatan label Map dan dataset (file TFRecord) yang sesuai dengan proses pelabelan data.
6. Kemudian langkah selanjutnya adalah konfigurasi object detection training pipeline untuk mengkonfigurasi proses pelatihan dan evaluasi yang dilakukan menggunakan berkas protobuf
7. Langkah selanjutnya adalah dilakukan proses training. 
· Tahap awal pada proses pelatihan dimulai dengan Feeding data pelatihan atau memasukan data pelatihan ke dalam TensorFlow
· Langkah selanjutnya yaitu dilakukan proses pelatihan data gambar untuk menghasilkan sistem pendeteksi objek Tanda Nomor Kendaraan Bermotor (TNKB) dengan menggunakan algoritma Convolutional Neural Network
· Langkah selanjutnya adalah Pooling Layer yang digunakan untuk mengurangi dimensi dari downsampling, sehingga mempercepat komputasi karena parameter yang harus diupdate semakin sedikit dan mengatasi overfitting.
· Kemudian dilakukan aktivasi menggunakan ReLU (Rectrified Linear Units) kemudian langkah untuk proses pelatihan
· Setelah dilakukan aktivasi, kemudian akan menghasilkan output prediksi kelas yang berupa gambar hasil deteksi Tanda Nomor Kendaraan Bermotor (TNKB)
8. Ketika output dari hasil pelatihan menghasilkan tingkat akurasi yang rendah maka akan dilakukan proses pelatihan kembali, akan tetapi apabila output menghasilkan akurasi yang tinggi akan dilanjutkan dengan langkah selanjutnya.
9. Pada saat proses pelatihan maka akan menghasilkan checkpoint yang dibuat secara otomatis oleh TensorFlow berbentuk graph tensor yang bertujuan untuk menyimpan informasi proses pelatihan yang dilakukan, jika proses pelatihan selesai maka selanjutnya adalah mengeskpor graph tensor dan dijadikan model yang siap dipakai
10. Setelah proses pelatihan dilakukan maka akan menghasilkan model yang siap dipakai. 
11. Selanjutnya adalah pengujian data dengan program yang digunakan saat dilakukan pelatihan tetapi dengan jumlah data yang lebih sedikit. 
Kemudian dengan langkah yang sama, proses pengujian juga dilakukan dimulai dengan langkah Convolution dan diakhiri dengan output prediksi kelas yang berupa gambar hasil deteksi Tanda Nomor Kendaraan Bermotor (TNKB)
12. Setelah mendapatkan model yang sesuai dengan tingkat akurasi yang tinggi maka dilakukan interpretasi hasil dan pembahasan
13. Kesimpulan
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[bookmark: _Toc506749766]BAB V
HASIL DAN PEMBAHASAN 
4.1. [bookmark: _Toc506749767]Rancangan Sistem
Rancangan sistem merupakan tahap utama dari penelitian ini. Rancangan sistem yang digunakan oleh peneliti terbagi menjadi tiga bagian yaitu masukan (input), pengolahan dan keluaran (output).
[image: D:\Rizky D. Novyantika\female\Images\CNN 2.png]
[bookmark: _Toc506372270]Gambar 5.1 Rancangan Sistem
Pada Gambar 5.1 Input dari rancangan sistem yang digunakan peneliti adalah gambar dengan ukuran piksel 300x300 dengan jumlah gambar 502 dengan rincian 472 gambar yang diambil dengan menggunakan kamera telepon genggam untuk proses pelatihan dan 30 gambar dengan menggunakan pengunduhan gambar di internet untuk proses pengujian serta 10 video dengan menggunakan kamera DSLR Canon 1200D untuk proses pengujian media streaming. Pengolahan yang digunakan oleh peneliti dibagi menjadi beberapa tahap yaitu proses input gambar, sliding window, ekstraksi area dan komputasi fitur pada area menggunakan algoritma convolutional neural network. Output atau keluaran dari rancangan sistem pada penelitian ini adalah klasifikasi gambar apakah pada suatu area gambar pada media streaming tersebut merupakan Tanda Nomor Kendaraan Bermotor atau bukan.

[image: ]
[bookmark: _Toc506372271]Gambar 5.2 Rancangan Output
Gambar 5.2 merupakan rancangan output sistem yang akan dibuat oleh peneliti. Dari alur penelitian yang telah dibuat, untuk mempermudah visualisasi output maka peneliti membuat rancangan antarmuka output. Perancangan output digunakan untuk menampilkan hasil deteksi objek pada gambar. Rancangan output tersebut peneliti buat dengan visualisasi area Tanda Nomor Kendaraan Bermotor berwana hijau muda disertai dengan keterangan label dari gambar pada media streaming dan tingkat akurasi yang diberikan pada sistem terhadap gambar pada media streaming yang di deteksi.

4.2. [bookmark: _Toc506749768]Arsitektur Jaringan
Algoritma Convolutional Neural Network membutuhkan desain arsitektur dalam proses pelatihan. Desain arsitektur ini terdiri dari beberapa bagian jaringan yaitu Image for detection, Input Neuron, Convolution + Activation (ReLU) + Pooling layer, Fully connected layer, Classification dan Detection output. Berikut ini adalah visualisasi arsitektur jaringan dari Convolutional Neural Network :
[image: D:\Rizky D. Novyantika\female\Images\architecture\CNN-round.png]
[bookmark: _Toc506372272]Gambar 5.3 Arsitektur Jaringan
Pada gambar 5.3 dapat diketahui beberapa bagian diantaranya adalah Image for detection merupakan gambar pada yang akan di deteksi. Pada gambar tersebut ukuran untuk pelatihan sebesar 300x300 piksel dengan warna RGB (Red, Green, Blue) yaitu sebanyak 3 channel sehingga yang masuk kedalam layer pertama atau bagian Input neuron sebanyak 270.000 neuron yang diperoleh dari perhitungan 300x300x3. Setiap neuron memiliki nilai parameter dimana parameter yang digunakan dalam jaringan tersebut berkisar antara 0 sampai 225.

4.2.1. [bookmark: _Toc506749769]Convolution layer
Konvolusi merupakan cara untuk mengkombinasikan dua buah deret angka yang menghasilkan deret angka yang ketiga. Dalam penelitian ini, dua buah deret angka tersebut terdapat dalam input dan kernel atau filter sedangkan deret angka yang ketiganya adalah output. Input dan kernel atau filter keduanya memiliki deret angka berupa matriks. Pada input deret angka diperoleh berdasarkan tingkat warna yang ada pada masing-masing piksel sedangkan pada kernel atau filter deret angka disesuaikan oleh kebutuhan peneliti. Terdapat beberapa jenis kernel atau filter yang biasa digunakan, diantaranya pada operasi identity, edge detection, sharpen, box blur, Gaussian blur dan lain sebagainya. Berikut ini adalah visualisasi proses pada convolution layer :
[image: D:\Rizky D. Novyantika\female\Images\CNN 3.png]
[bookmark: _Toc506372273]Gambar 5.4 Convolution Layer
Pada Gambar 5.4 pada bagian input, gambar tersebut memiliki tinggi 300 dan lebar 300. Pada Gambar 5.4 juga memiliki kedalaman, kedalaman tersebut sebesar 3 sesuai channel warna dasar yaitu warna merah, hijau dan biru. Lapisan konvolusi dibentuk dengan menjalankan filter di atasnya. Filter merupakan blok lain atau kubus dengan tinggi dan lebar yang lebih kecil namun kedalaman yang sama yang tersapu di atas gambar dasar atau gambar asli. Filter digunakan untuk menentukan pola apa yang akan dideteksi yang selanjutnya dikonvolusi atau dikalikan dengan nilai pada matriks input, nilai pada masing-masing kolom dan baris pada matriks sangat bergantung pada jenis pola yang akan dideteksi.
Untuk dapat lebih memahami cara kerja dari proses konvolusi, peneliti akan menggunakan sampel deret angka pada input dikarenakan keterbatasan penulisan dengan ukuran 300x300 maka peneliti menggunakan sampel deret angka pada input dengan ukuran 6x6 dan menggunakan kernel atau filter untuk operasi vertical edge detection dengan ukuran 3x3. 
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[bookmark: _Toc506372274]Gambar 5.5 Proses Konvolusi

Dengan menggunakan filter 3x3 dengan strided atau langkah yang digunakan dalam perhitungan konvolusi tersebut adalah 1 maka proses perhitungan konvolusi tersebut dapat divisualisasikan seperti gambar dibawah ini :
[image: D:\Rizky D. Novyantika\female\Images\architecture\4.png]
[bookmark: _Toc506372275]Gambar 5.6 Posisi Proses Konvolusi
Perhitungan pada proses konvolusi dengan ukuran filter 3x3 ini dimulai dari sudut kiri atas kemudian dilakukan sliding window sampai pojok kiri bawah. Filter yang digunakan oleh peneliti pada Gambar 5.5 tidak lebih dari satu set bobot/weight, yaitu 3x3x3 = 9 + 1 bias = 10 bobot. Pada masing-masing posisi, jumlah piksel yang dihitung tersebut menggunakan rumus  dan kemudian nilai baru diperoleh. Filter tunggal akan menghasilkan volume ukuran 4x4x1 seperti ditunjukkan pada Gambar 5.5. 
Ukuran gambar yang dihasilkan dari proses konvolusi semakin menyusut secara berurutan atau terus menerus, hal ini tidak begitu baik karena ukurannya akan menjadi sangat kecil. Selain itu akan membatasi penggunaan filter ukuran besar karena akan menghasilkan pengurangan ukuran lebih cepat. Untuk mencegah permasalahan ini, pada umumnya peneliti hanya menggunakan langkah 1. 

4.2.2. [bookmark: _Toc506749770]Activation Function
Tahap ini adalah perhitungan nilai dengan Activation Function yang digunakan untuk mencari nilai non-linier pada nilai hasil konvolusi. Activation Function yang digunakan dalam deteksi Tanda Nomor Kendaraan Bermotor ini menggunakan ReLu. Rumus ReLu yang digunakan adalah . Dengan  merupakan input neuron atau node. Angka 0 pada rumus ReLU merupakan unit linier yang dikoreksi jika input kurang dari 0. Artinya, jika input lebih besar dari 0, outputnya sama dengan input. Untuk lebih memahami ReLU dapat diilustrasikan dengan gambar dibawah ini :
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[bookmark: _Toc506372276]Gambar 5.7 Activation Function (ReLU)
Kernel pertama (3 x 1) + (0 x 0) + (1 x (-1)) + (1 x 1) + (0 x 5) + (8 x (-1)) + (2 x 1) + (7 x 0) + (2 x (-1)) = -5, pada kernel kedua (3 x 0) + (0 x 0) + (1 x 0) + (1 x 0) + (5 x 1) + (8 x 0) + (2 x 0) + (7 x 0) + (2 x 0) = 5 dan pada kernel ketiga (3 x 0) + (0 x (-1)) + (1 x 0) + (1 x (-1)) + (5 x 5) + (8 x (-1)) + (2 x 0) + (7 x (-1)) + (2 x 0) = 9. Karena nilai tertinggi yang diperoleh menggunakan ketiga kernel tersebut, maka yang digunakan adalah angka 9 pada output selanjutnya, begitupun dengan kolom dan baris lainnya.
4.2.3. [bookmark: _Toc506749771]Pooling Layer
Pooling layer merupakan lapisan yang berguna untuk mengurangi ukuran gambar. Pooling layer biasanya berada setelah Convolutional Layer. Pada prinsipnya pooling layer terdiri dari sebuah filter dengan ukuran dan stride tertentu yang akan bergeser pada seluruh area feature map.
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[bookmark: _Toc506372277]Gambar 5.8 Pooling Layer
Pooling layer pada Gambar 5.8 merupakan pooling layer dengan menggunakan metode Max Pooling. Pada Gambar 5.8 terdapat lapisan dengan ukuran 6×6, apabila peneliti menggunakan filter 3x3 dengan stride 1 maka diperoleh hasil Max pooling dengan ukuran 4x4. 

4.2.4. [bookmark: _Toc506749772]Fully Connected Layer
Pada akhir convolution layer dan pooling layer, jaringan umumnya menggunakan lapisan yang terhubung sepenuhnya di mana setiap piksel dianggap sebagai neuron terpisah seperti jaringan saraf biasa yang disebut sebagai Fully Connected Layer. Fully Connected Layer merupakan lapisan terakhir yang terhubung sepenuhnya yang mengandung banyak neuron sebagai jumlah kelas yang harus diprediksi.
[image: D:\Rizky D. Novyantika\female\Images\penjumlahan.png]
[bookmark: _Toc506372278]Gambar 5.9 Fully Connected Layer
Gambar 5.9 diatas merupakan visualisasi dari proses fully connected layer dimana pada proses ini dilakukan penyatuan setiap piksel yang dianggap sebagai Tanda Nomor Kendaraan dimana karakteristik dari Tanda Nomor Kendaraan tersebut berupa sebuah tepian Tanda Nomor Kendaraan dengan warna putih dengan sebuah karakter yang berisi dalam tepian Tanda Nomor Kendaraan tersebut yang kemudian akan menjadi sebuah output yang terdiri dari satu label kelas yaitu Tanda Nomor Kendaraan Bermotor (Plate).
4.2.5. [bookmark: _Toc506749773]Classification
Tahapan ini merupakan tahapan klasifikasi pada bagian mana saja pada setiap piksel yang memiliki pola Tanda Nomor Kendaraan. Dalam penelitian ini peneliti tidak hanya menggunakan gambar pada media streaming yang terdiri dari 1 buah Tanda Nomor Kendaraan Bermotor atau dengan kata lain peneliti menggunakan gambar pada kendaraan yang berderet banyak sehingga terjadi proses klasifikasi untuk menentukan apakah gambar tersebut merupakan Tanda Nomor Kendaraan atau bukan.

4.2.6. [bookmark: _Toc506749774]Detection Output
Detection Output merupakan hasil akhir dari deteksi Tanda Nomor Kendaraan. Sesuai dengan rancangan output, peneliti mendapatkan detection output dengan keterangan pada box line yang berwarna hijau dan keterangan label gambar dengan tingkat akurasi antara 1-99% 

4.3. [bookmark: _Toc506749775]Model Hasil Training
Pembahasan model merupakan hasil implementasi dan proses pelatihan. Berikut ini akan dijabarkan mengenai model yang telah diperoleh peneliti :
4.3.1. [bookmark: _Toc506749776]Training Steps
Training Steps adalah langkah dimana proses pelatihan dilakukan yang memvisualisasikan hasil pelatihan. Berikut ini adalah hasil pelatihan dataset yang dibandingkan dengan file TFRecord :

[image: ]
[bookmark: _Toc506372279]Gambar 5.10 Grafik Global Training Step
Berdasarkan hasil training Gambar 5.10, dapat diketahui bahwa dataset gambar step pelatihan awal masih memiliki tingkat akurasi yang rendah, kemudian pada step ke 4000 sampai dengan step ke 25.000 telah konstan, akan tetapi mengalami penurunan pelatihan dataset pada langkah ke 14.000.
[image: ]
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[bookmark: _Toc506372280]Gambar 5.11 Log Training Step Process
Gambar 5.11 merupakan hasil pencatatan langkah pada saat proses pelatihan di tensorflow yang dilakukan yakni sebanyak 25.000 langkah dengan memberikan informasi nilai loss yang dihasilkan disetiap langkah dengan rata-rata 1.1124 dan setiap langkahnya diselesaikan dengan rata-rata waktu 1.6 detik perlangkah.
4.3.2. [bookmark: _Toc506749777]Total Loss
Pada saat proses training berlangsung, semua proses terekam dalam sebuah file. File tersebut dapat dilihat pada TensorBoard untuk melakukan visualisasi pada saat training. Seluruh training loss/accuracy dan validation loss/accuracy akan disimpan dan kita bisa melihat grafiknya. Berikut ini adalah grafik Total Loss yang ditampilkan dalam TensorBoard :
[image: ]
[bookmark: _Toc506372281]Gambar 5.12 Grafik Total Loss
Gambar 5.12 merupakan grafik Total Loss yang dihasilkan pada saat proses pelatihan sampai dengan selesai, dapat disimpulkan bahwa rata-rata nilai loss dari step pertama sampai step terakhir adalah 1.1124.
4.3.3. [bookmark: _Toc506749778]Model
Hasil akhir dari proses pembelajaran atau pelatihan Neural Network adalah sebuah model yang siap pakai untuk pendeteksian lebih lanjut, model yang dimaksudkan pada TensorFlow berupa file checkpoint hasil pelatihan dan juga data tensor graph yang dimuat pada berkas ProtoBuf “.pb”
[image: ]
[bookmark: _Toc506372287]Gambar 5.13 Model Hasil Training
4.4. [bookmark: _Toc506749779]Hasil Deteksi Tanda Nomor Kendaraan Bermotor
Hasil uji coba dari sebuah model yang telah di training akan siap dipakai untuk pendeteksian keberadaan Tanda Nomor Kendaraan (TNKB) pada suatu frame gambar dengan ditandai kotak berwarna hijau berikut dengan persentase akurasi. Berikut ini adalah hasil deteksi Tanda Nomor Kendaraan Bermotor menggunakan webcam :
[image: D:\Rizky D. Novyantika\female\Images\Selection_029.png]
[bookmark: _Toc506372288]Gambar 5.14 Hasil Deteksi Menggunakan Webcam
Berdasarkan pada Gambar 5.14 diperoleh hasil 99% pada Tanda Nomor Kendaraan pertama dan 96% pada Tanda Nomor Kendaraan kedua. Berikut ini adalah hasil deteksi Tanda Nomor Kendaraan Bermotor menggunakan video :
[image: D:\Rizky D. Novyantika\female\Images\Selection_028.png]
[bookmark: _Toc506372289]Gambar 5.15 Hasil Deteksi Menggunakan Video


Berdasarkan pada Gambar 5.15 diperoleh hasil 98% pada Tanda Nomor Kendaraan pertama dan 97% pada Tanda Nomor Kendaraan kedua. Hasil deteksi tanda nomor kendaraan pada webcam maupun video menghasilkan nilai akurasi yang tinggi.
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[bookmark: _Toc506749780]BAB VI
KESIMPULAN DAN SARAN
5.1 [bookmark: _Toc506749781]Kesimpulan
Dari hasil analisis dan pembahasan dalam studi kasus pada tugas akhir ini, maka dapat diambil beberapa kesimpulan sebagai berikut :
1. [bookmark: _Toc506749782]Secara umum rancangan sistem yang digunakan untuk mendeteksi Tanda Nomor Kendaraan Bermotor pada gambar streaming terdiri dari ekstraksi area dengan proses sliding windows, komputasi fitur pada area gambar streaming menggunakan algoritma Convolutional Neural Network dan klasifikasi area Tanda Nomor Kendaraan Bermotor.
2. Arsitektur jaringan yang digunakan untuk mendeteksi Tanda Nomor Kendaraan Bermotor pada media streaming terbagi menjadi beberapa layer yaitu layer input, layer convolution, layer activation, layer pooling dan fully connected layer.
3. Dengan menggunakan 25.000 step dan 8 jumlah perulangan (batch) pada proses pelatihan, akan menghasilkan model pelatihan deteksi Tanda Nomor Kendaraan Bermotor dengan tingkat akurasi yang tinggi.
4. Hasil dari pendeteksian Tanda Nomor Kendaraan Bermotor pada media streaming menggunakan algoritma Convolutional Neural Network dapat dinilai dengan bekerja dengan baik.
5. Tingkat akurasi pendeteksian Tanda Nomor Kendaraan bermotor pada media streaming menggunakan algoritma Convolutional Neural Network berkisar antara 70-99%, tingkat akurasi pada hasil pengujian dipengaruhi oleh banyaknya dataset dan beragamnya sudut pandang pada gambar pada proses pelatihan.
5.2 Saran
Dari penelitian yang telah dilakukan peneliti memberikan saran kepada penelitian selanjutnya diantaranya adalah sebagai berikut :
1. Sistem dapat dikembangkan dengan menambahkan sistem pengidentifikasian karakter Tanda Nomor Kendaraan Bermotor sehingga dapat dimanfaatkan dalam pencatatan Tanda Nomor Kendaraan Bermotor baik dalam sistem parkir atau sistem lainnya yang membutuhkan pencatatan Tanda Nomor Kendaraan Bermotor otomatis.
2. Sistem dapat dikembangkan dengan menambahkan sistem pengidentifikasian tata letak dan penyesuaian penulisan karakter pada Tanda Nomor Kendaraan Bermotor sehingga dapat digunakan untuk mengetahui apakah suatu Tanda Nomor Kendaraan Bermotor dilakukan pemodifikasian atau tidak
3. Gambar yang digunakan untuk proses pelatihan harus disesuaikan dengan karakteristik Tanda Nomor Kendaraan yang dibutuhkan oleh peneliti yaitu gambar Tanda Nomor Kendaraan Bermotor yang dikeluarkan oleh pihak kepolisian sehingga dapat menghasilkan tingkat akurasi yang berbeda secara signifikan pada Tanda Nomor Kendaraan Bermotor yang mengalami modifikasi dan tidak mengalami modifikasi Tanda Nomor Kendaraan Bermotor.
4. Gambar yang digunakan untuk proses pelatihan menggunakan gambar dengan dimensi yang tinggi, sedang maupun rendah sehingga pada saat pengujian gambar semua jenis dimensi gambar dapat terdeteksi dengan baik.
5. Pelabelan pada objek bisa terlihat secara baik sehingga tidak terdapat penindihan tingkat akurasi pada objek yang memiliki lebih dari satu kelas.
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[bookmark: _Toc506749784]LAMPIRAN
[bookmark: _Toc503768905]Lampiran 1 Pelabelan Gambar
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Lampiran 2 Script Konversi Datasets Meta XML ke CSV
[image: ]

Lampiran 3 Script Konversi Datasets CSV ke TFRecord
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Lampiran 4 Script Label Map
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Lampiran 5 Script Konfigurasi Object Detection Pelatihan Pipeline
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Lampiran 6 Training Neural Network
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Lampiran 7 Script Export Graph Model
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Lampiran 8 Deteksi Tanda Nomor Kendaraan Bermotor (TNKB)
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Lampiran 9 Script Webcam dan Video
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Lampiran 10 Script Video
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Lampiran 11 Perhitungan Proses Konvolusi
	f(1,1)
	=
	(3 x 1) + (1 x 1) + (2 x 1) + (0 x 0) + (5 x 0) + (7 x 0) 
+ (1 x (-1)) + (8 x (-1)) + (2 x (-1))  
	=
	-5

	f(1,2)
	=
	(0 x 1) + (5 x 1) + (7 x 1) + (1 x 0) + (8 x 0) + (2 x 0) + (2 x (-1)) + (9 x (-1)) + (5 x (-1))  
	=
	-4

	f(1,3)
	=
	(1 x 1) + (8 x 1) + (2 x 1) + (2 x 0) + (9 x 0) + (5 x 0) + (7 x (-1)) + (3 x (-1)) + (1 x (-1))  
	=
	0

	f(1,4)
	=
	(2 x 1) + (9 x 1) + (5 x 1) + (7 x 0) + (3 x 0) + (1 x 0) + (4 x (-1)) + (1 x (-1)) + (3 x (-1))  
	=
	8

	f(2,1)
	=
	(1 x 1) + (2 x 1) + (0 x 1) + (5 x 0) + (7 x 0) + (1 x 0) + (8 x (-1)) + (2 x (-1)) + (3 x (-1))  
	=
	-10

	f(2,2)
	=
	(5 x 1) + (7 x 1) + (1 x 1) + (8 x 0) + (2 x 0) + (3 x 0) + (9 x (-1)) + (5 x (-1)) + (1 x (-1))  
	=
	-2

	f(2,3)
	=
	(8 x 1) + (2 x 1) + (3 x 1) + (9 x 0) + (5 x 0) + (1 x 0) + (3 x (-1)) + (1 x (-1)) + (7 x (-1))  
	=
	-2

	f(2,4)
	=
	(9 x 1) + (5 x 1) + (1 x 1) + (3 x 0) + (1 x 0) + (7 x 0) + (1 x (-1)) + (3 x (-1)) + (8 x (-1))  
	=
	3

	f(3,1)
	=
	(2 x 1) + (0 x 1) + (4 x 1) + (7 x 0) + (1 x 0) + (2 x 0) + (2 x (-1)) + (3 x (-1)) + (1 x (-1))  
	=
	0

	f(3,2)
	=
	(7 x 1) + (1 x 1) + (2 x 1) + (2 x 0) + (3 x 0) + (1 x 0) + (5 x (-1)) + (1 x (-1)) + (6 x (-1))  
	=
	-2

	f(3,3)
	=
	(2 x 1) + (3 x 1) + (1 x 1) + (5 x 0) + (1 x 0) + (6 x 0) + (1 x (-1)) + (7 x (-1)) + (2 x (-1))  
	=
	-4

	f(3,4)
	=
	(5 x 1) + (1 x 1) + (6 x 1) + (1 x 0) + (7 x 0) + (2 x 0) + (3 x (-1)) + (8 x (-1)) + (8 x (-1
	=
	-7

	f(4,1)
	=
	(0 x 1) + (4 x 1) + (2 x 1) + (1 x 0) + (2 x 0) + (4 x 0) + (3 x (-1)) + (1 x (-1)) + (5 x (-1))  
	=
	-3

	f(4,2)
	=
	(1 x 1) + (2 x 1) + (4 x 1) + (3 x 0) + (1 x 0) + (5 x 0) + (1 x (-1)) + (6 x (-1)) + (2 x (-1))  
	=
	-2

	f(4,3)
	=
	(3 x 1) + (1 x 1) + (5 x 1) + (1 x 0) + (6 x 0) + (2 x 0) + (7 x (-1)) + (2 x (-1)) + (3 x (-1))  
	=
	-3

	f(4,4)
	=
	(1 x 1) + (6 x 1) + (2 x 1) + (7 x 0) + (2 x 0) + (3 x 0) + (8 x (-1)) + (8 x (-1)) + (9 x (-1))  
	=
	-16



Lampiran 12 Perhitungan Activation
	Filter Pertama

	f(1,1)
	=
	(3 x 1) + (1 x 1) + (2 x 1) + (0 x 0) + (5 x 0) + (7 x 0) 
+ (1 x (-1)) + (8 x (-1)) + (2 x (-1))  
	=
	-5

	Filter Kedua

	f(1,1)
	=
	(3 x 0) + (1 x 0) + (2 x 0) + (0 x 0) + (5 x 1) + (7 x 0) 
+ (1 x 0) + (8 x 0) + (2 x 0)  
	=
	5

	Filter Ketiga

	f(1,1)
	=
	(3 x 0) + (1 x (-1)) + (2 x 0) + (0 x (-1)) + (5 x 5) 
+ (7 x (-1)) + (1 x 0) + (8 x (-1)) + (2 x 0)  
	=
	9



Lampiran 13 Perhitungan Max Pooling 
	Sel
	Nilai yang ada pada area perhitungan
	Nilai Maksimal

	f(1,1)
	3, 1, 2, 0, 5, 7, 1, 8, 2
	8

	f(1,2)
	0, 5, 7, 1, 8, 2, 2, 9, 5
	9

	f(1,3)
	1, 8, 2, 2, 9, 5, 7, 3, 1
	9

	f(1,4)
	2, 9, 5, 7, 3, 1, 4, 1, 3
	9

	f(2,1)
	1, 2, 0, 5, 7, 1, 8, 2, 3
	8

	f(2,2)
	5, 7, 1, 8, 2, 3, 9, 5, 1
	9

	f(2,3)
	8, 2, 3, 9, 5, 1, 3, 1, 7
	9

	f(2,4)
	9, 5, 1, 3, 1, 7, 1, 3, 8
	9

	f(3,1)
	2, 0, 4, 7, 1, 2, 2, 3, 1
	7

	f(3,2)
	7, 1, 2, 2, 3, 1, 5, 1, 6
	7

	f(3,3)
	2, 3, 1, 5, 1, 6, 1, 7, 2
	7

	f(3,4)
	5, 1, 6, 1, 7, 2, 3, 8, 8
	8

	f(4,1)
	0, 4, 2, 1, 2, 4, 3, 1, 5
	5

	f(4,2)
	1, 2, 4, 3, 1, 5, 1, 6, 2
	6

	f(4,3)
	3, 1, 5, 1, 6, 2, 7, 2, 3 
	6

	f(4,4)
	1, 6, 2, 7, 2, 3, 8, 8, 9
	9



Lampiran 14 Dokumentasi Pengambilan Data
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1 import os
2 import glob

3 import pandas as pd

4 import xml.etree.ElementTree as ET

5

6

7 def xml_to_csv(path):

8 . xml_list = []

9 for xml_file in glob.glob(path + ' /+.xnl'):

10 tree = ET.parse(xml_file)

11 root = tree.getroot()

12 for member in root.findall('object'):

13 value = (root.find('filename').text,

14 int(root.find('size')[e].text),

15 int(root.find('size')[1].text),

16 member[0]. text,

17 int(member[4][0].text),

18 int(member[4][1].text),

19 int(member(4][2]. text),

20 int(member[4][3].text)

21 )

» | xml_list.append(value)

23 column_name = ['filename', 'width', 'height', 'class’, 'xmin', 'ymin', 'xmax', 'ymax']
2 xml_df = pd.DataFrame(xml_list, columns=column_name)

25 return xml_df

26

27

28 def main():

20 for directory in ['train’, 'test']:

30 image_path = os.path.join(os.getcwd(), 'images/{}'.format(directory))
31 xml_df = xml_to_csv(image_path)

32 xml_df.to_csv('data/{}_labels.csv'.format(directory), index=None)
33 print('Successfully converted xml to csv.')

34

35

36 main()
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from _future__ import division
from __future_ import print_function

from __future_ import absolute_import

import os

import io

import pandas as pd

import tensorflow as tf

from PIL import Image

from object_detection.utils import dataset_util

from collections import namedtuple, Ordereddict

flags = tf.app.flags

flags.DEFINE_string('csv_input’, ', 'Path to the CSV input')
flags.DEFINE_string("output_path’, ', 'Path to output TFRecord')
FLAGS = flags.FLAGS

def class_text_to_int(row_label):
77 i row_tabel = 'plate’:
return 1
else:

None

def split(df, group):
data = namedtuple('data’, ['filename’, 'object'])
gb = df.groupby(group)
return [data(filename, gb.get_group(x)) for filename, x in zip(gb.groups.keys(), gb.groups)]

def create_tf_example(group, path):
with tf.gfile.GFile(os.path. join(path, '{}'.format(group.filename)), 'rb') as fid:
encoded_jpg = fid.read()
encoded_jpg_io = io.BytesI0(encoded_jpg)
image = Image.open(encoded_jpg_io)

width, height = image.size

filename = group.filename.encode( utfs')

image_format = b'jpg’
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def

def

split(df, group):

data = namedtuple('data’, ['filename’, 'object'])

gb = df.groupby(group)

return [data(filenane, gb.get_group(x)) for filename, x in zip(gb.groups.keys(), gb.groups)]

create_tf_example(group, path):
with tf.gfile.GFile(os.path.join(path, '{}".format(group.filename)), 'rb') as fid:
encoded_jpg = fid.read()

encoded_jpg_io = io.BytesI0(encoded_jpg)
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image = Image.open(encoded_jpg_io)

width, height = image.size

filename = group.filename.encode( utfs')

image_format = b'jpg’

xmins = []
xmaxs = []
ymins = []
ymaxs = []

classes_text = []

classes = []

for index, row in group.object.iterrows():

xmins.append(rou[ ‘xmin'] / width)
xmaxs..append(rou[ 'xnax'] / width)
ymins.append(row[ 'ymin'] / height)
ymaxs..append(rou[ ‘ynax'] / height)
classes_text.append(row[ 'class'].encode('utfs'))

classes.append(class_text_to_int(rou[ 'class']))

tf_example = tf.train.Example(features=tf.train.Features(feature={
‘image/height': dataset_util.int64_feature(height),
‘image/width': dataset_util.int64_feature(width),

‘image/filename’: dataset_util.bytes_feature(filename),
*image/source_id': dataset_util.bytes_feature(filename),
‘image/encoded’: dataset_util.bytes_feature(encoded_jpg),

‘image/format': dataset_util.bytes_feature(image_format),

*image/object /bbox/xmin': dataset_util.float_list_feature(xmins),
*image/object /bbox/xmax’ : dataset_util.float_list_feature(xmaxs),
*image/object /bbox/ymin': dataset_util.float_list_feature(ymins),
*image/object /bbox/ymax': dataset_util.float_list_feature(ymaxs),

‘image/object/class/text': dataset_util.bytes_list_feature(classes_text),

*image/object/class/label': dataset_util.inte4_list_feature(classes),

122

return tf_example




image28.png
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
9
97
98
99

def main(_):
T writer = tf.python_io.TFRecordWriter( FLAGS.output_path)
path = os.path.join(os.getcwd(), 'images’)
examples = pd.read_csv(FLAGS.csv_input)
grouped = split(examples, 'filename')
for group in grouped:
tf_example = create_tf_example(group, path)

writer.write(tf_example.SerializeToString())

writer.close()
output_path = os.path.join(os.getcwd(), FLAGS.output_path)

print('Successfully created the TFRecords: {}'.format(output_path))

if _name_ = '_main_':

tf.app.run()
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item {
id: 1

name:

'plate’
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model {
ssd {
num_classes: 1

box_coder {faster_rcnn_box_coder {y_scale: 10.0, x_scale: 10.0, height_scale: 5.6, width_scale: 5.0}}

matcher {
argmax_matcher {
matched_threshold: 0.5
unmatched_threshold: 0.5
ignore_thresholds: false
negatives_lower_than_unmatched: true

force_match_for_each_row: true

13

similarity_calculator {iou_similarity {}}

anchor_generator {

ssd_anchor_generator {

num_layers: 6
min_scale: 0.2
max_scale: 0.95
aspect_ratios: 1.0
aspect_ratios: 2.0
aspect_ratios: 0.5
aspect_ratios: 3.0

aspect_ratios: 0.3333

}

image_resizer {fixed_shape_resizer {height: 300, width: 300}}

box_predictor {
convolutional_box_predictor {

min_depth: 0
max_depth:
nun_layers_before_predictor: o
use_dropout: false
dropout_keep_probability: 0.8
kernel_size: 1

box_code_size: 4
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apply_signoid_to_scores: false
conv_hyperparams {
activation: RELU_G,
regularizer {12_regularizer {weight: ©.00004}}
initializer {truncated_normal_initializer {stddev: ©.63, mean: 0.0}}
batch_norm {

train: true,
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scale: true,
center: true,
decay: 0.9997,
epsilon: 0.001,

13

feature_extractor {
type: 'ssd_mobilenet_vi'
min_depth: 16
depth_multiplier: 1.0
conv_hyperparams {

activation: RELU_G,

0.00004}}

initializer {truncated_normal_initializer {stddev: 0.03, mean: 0.0}}

regularizer {12_regularizer {weigh

batch_norm {train: true, scale: true, center: true, decay: ©.9997, epsilon: 0.001,}

13
loss {
classification_loss {weighted_signoid {anchorwise_output: true}}
Tocalization_loss {weighted_smooth_l1 {anchorwise_output: true}}
hard_example_miner {
num_hard_examples: 3000
1ou_threshold: 8.99
loss_type: CLASSIFICATION
max_negatives_per_positive: 3
min_negatives_per_inage: 0
13
classification_weight: 1.0
localization_weight: 1.0
13
normalize_loss_by_num_matches: true
post_processing {

batch_non_max_suppression {




image33.png
79 score_threshold: le-8
80 iou_threshold: 0.6

81 max_detections_per_class: 100
82 max_total_detections: 100

83 13

84 score_converter: SIGHOID

85 13

86 3

87}

88

59 train_config: {

90 batch_size: 8

91 optimizer {

92 rms_prop_optimizer: {

93 Tlearning_rate: {

9% exponential_decay_learning_rate {initial_learning_rate: .004, decay_steps: 806720, decay_factor: .95}
95 }

96 momentum_optimizer_value: 0.9
97 decay: 0.9

98 epsilon: 1.0

99 }

1600 }
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101 fine_tune_checkpoint: "ssd_mobilenet_vi_coco_2017_11_17/model.ckpt”

102 from_detection_checkpoint: true
103 num_steps: 25000

104 data_augmentation_options {random_horizontal_flip {}}
105 data_augmentation_options {ssd_random_crop {}}
106}

107

108 train_input_reader: {
109|  tf_record_input_reader {input_path: "data/train.record"}
110 label_map_path: "data/object-detection.pbtxt”

11}

112

113| eval_config: {num_examples: 2000, max_evals: 18}

114

115 eval_input_reader: {

116  tf_record_input_reader {input_path: "data/test.record"}

117 label_map_path: "data/object-detection.pbtxt"
118 shuffle: false
119 nun_readers: 1

120 }
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import functools
import json
import os

import tensorflow as

tf

from object_detection import trainer

from object_detection.builders import input_reader_builder

from object_detection.builders import model_builder

from object_detection.utils import config_util

tf.logging.set_verbosity(tf.logging.INFO)

flags = tf.app.flags
flags.DEFINE_string(

‘master’, '', 'Name of the TensorFlow master to use.')

flags.DEFINE_integer('task’, 0, 'task id')

flags.DEFINE_integer('num_clones’, 1, 'Number of clones to deploy per worker.')

flags.DEFINE_boolean(’clone_on_cpu’, False,

flags.DEFINE_integer('worker_replicas’, 1, 'Number of worker+trainer

"Force clones to be deployed on CPU. Note that even if '
'set to False (allowing ops to run on gpu), some ops may '
"still be run on the CPU if they have no GPU kernel.')

‘replicas.’)

flags.DEFINE_integer('ps_tasks', 0,

flags.DEFINE_string(

flags.DEFINE_string(

flags.DEFINE_string(

flags.DEFINE_string(

flags.DEFINE_string(

FLAGS = flags.FLAGS

‘Number of parameter server tasks. If None, does not use
'a parameter server.')

‘train_dir', '*,

*Directory to save the checkpoints and training summaries.')
‘pipeline_config path’, ',

‘Path to a pipeline_pb2.TrainEvalPipelineConfig config '
‘file. If provided, other configs are ignored')
*train_config_path’, '*,

‘Path to a train_pb2.TrainConfig config file.')
*input_config_path', '*,

‘Path to an input_reader_pb2.InputReader config file.')
‘model_config_path', '*,

‘Path to a model_pb2.DetectionModel config file.')
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'still be run on the CPU if they have no GPU kernel.

flags.DEFINE_integer('worker_replicas’, 1, 'Number of worker+trainer

‘replicas.’)

flags.DEFINE_integer('ps_tasks', 0,

"Number of parameter server tasks. If None, does not use

'a parameter server.')

flags.DEFINE_string('train_dir’, '*,

*Directory to save the checkpoints and training summaries.')

flags.DEFINE_string( pipeline_config_path', '*,

‘Path to a pipeline_pb2.TrainEvalPipelineConfig config '

‘file. If provided, other configs are ignored')

flags.DEFINE_string('train_config_path’, '',

‘Path to a train_pb2.TrainConfig config file.')

flags.DEFINE_string('input_config_path’, '',

‘Path to an input_reader_pb2.InputReader config file.')

flags.DEFINE_string('model_config_path’, '',

‘Path to a model_pb2.DetectionModel config file.')

FLAGS = flags.FLAGS

def main(_):

assert FLAGS.train_dir, ' train_dir’ is missing.'
if FLAGS.task = 0: tf.gfile.MakeDirs(FLAGS. train_dir)
if FLAGS.pipeline_config_path:
configs = config_util.get_configs_from_pipeline_file(
FLAGS .pipeline_config_path)
if FLAGS.task = 6:
tf.gfile.Copy(FLAGS . pipeline_config_path,
0s.path. join(FLAGS. train_dir, 'pipeline.config'),
overwrite=True)
else:
configs = config_util.get_configs_from_multiple_files(
model_config_path=FLAGS.model_config_path,
train_config_path=FLAGS.train_config_path,
train_input_config_path=FLAGS. input_config_path)
if FLAGS.task = 6:
for name, config in [('model.config’, FLAGS.model_config_path),
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(“train.config', FLAGS.train_config_path),

(*input.config', FLAGS.input_config_path)]:
tf.gfile.Copy(config, os.path.join(FLAGS.train_dir, name),

overwrit

True)

model_config = configs[ ‘model']

train_config = configs['train_config']

input_config = configs['train_input_config']
model_fn = functools.partial(
model_builder.build,

model_config=model_config,

is_training=True)

create.

input_dict_fn = functools.partial(

input_reader_builder.build, input_config)

env = json.loads(os.environ.get('TF_CONFIG', '{}'))

cluster_data = env.get('cluster’, None)

cluster = tf.train.ClusterSpec(cluster_data) if cluster_data else None
task_data = env.get('task’, None) or {'type': 'master’, 'index': o}

task_info = type('Taskspec', (object,), task_data)

ps_tasks = 0

worker_replicas = 1
worker_job_name = 'lonely_worker'
task = 0

is_chief = True

master =

if cluster_data and 'worker' in cluster_data:
worker_replicas = len(cluster_data[ 'worker']) + 1
if cluster_data and 'ps' in cluster_data:

ps_tasks = len(cluster_data['ps'])

if worker_replicas > 1 and ps_tasks < 1:

raise ValueError('At least 1 ps task is needed for distributed training.')
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task_data = env.get('task’, None) or {'type': 'master’, 'index': o}
task_info = type('Taskspec', (object,), task_data)
ps_tasks = 0

worker_replicas = 1

worker_job_name = 'lonely_worker'
task = 0
is_chief = True

master =

if cluster_data and 'worker' in cluster_data:
worker_replicas = len(cluster_data[ 'worker']) + 1
if cluster_data and 'ps' in cluster_data:

ps_tasks = len(cluster_data['ps'])

if worker_replicas > 1 and ps_tasks < 1:

raise ValueError('At least 1 ps task is needed for distributed training.')

if worker_replicas > 1 and ps_tasks > 0:
server = tf.train.Server(tf.train.ClusterSpec(cluster), protocol='grpc’,

job_name=task_info. type,

task_index=task_info. index)

if task_info.type = 'ps

server. join()

return

worker_job_name = ‘%s/task:%d' % (task_info.type, task_info.index)

task = task_info.index

is_chief = (task_info.type = 'master')

master = server.target

trainer.train(create_input_dict_fn, model_fn, train_config, master, task,
FLAGS.num_clones, worker_replicas, FLAGS.clone_on_cpu, ps_tasks,
worker_job_name, is_chief, FLAGS.train_dir)

main_':

if _name_

tf.app.run()
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import tensorflow as tf
from google.protobuf import text_format
from object_detection import exporter

from object_detection.protos import pipeline_pb2

slim = tf.contrib.slim

flags = tf.app.flags

flags.DEFINE_string('input_type', 'image_tensor', 'Type of input node. Can be
‘one of [image_tensor’, ‘encoded_image_string_tensor’, '
tf_example’]")

flags.DEFINE_string('input_shape’, None,
‘If input_type is “image_tensor’, this can explicitly set '
‘the shape of this input tensor to a fixed size. The *

‘dimensions are to be provided as a comma-separated list '

"of integers. A value of -1 can be used for unknown

‘dimensions. If not specified, for an “image_tensor, the
‘default shape will be partially specified as '
*“[None, None, None, 3]°.")
flags.DEFINE_string( ' pipeline_config_path', None,
‘Path to a pipeline_pb2.TrainEvalPipelineConfig config '
‘file.")
flags.DEFINE_string( " trained_checkpoint_prefix’, None,
‘Path to trained checkpoint, typically of the form '
*path/to/model.ckpt’)
flags.DEFINE_string('output_directory’, None, 'Path to write outputs.')
tf.app. flags.mark_flag_as_required(pipeline_config_path')
tf.app. flags.mark_flag_as_required( " trained_checkpoint_prefix')
tf.app. flags.mark_flag_as_required(output_directory')

FLAGS = flags.FLAGS

def main(_):

pipeline_config = pipeline_pb2.TrainEvalPipelineConfig()
with tf.gfile.GFile(FLAGS.pipeline_config_path, 'r') as f:

text_format.Merge(f.read(), pipeline_config)
if FLAGS.input_shape:

input_shape = [

int(dim) if dim = '-1' else None
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for dim in FLAGS.input_shape.split(’,")

1

else:

input_shape

None

exporter.export_inference_graph(FLAGS. input_type, pipeline_config,

if _name_

tf.app.run()

main_

FLAGS. trained_checkpoint_prefix,
FLAGS.output_directory, input_shape)
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import numpy as np

import os
import six.moves.urllib as urllib
import sys

import tarfile

import tensorflow as tf
import zipfile

from collections import defaultdict

Ve N e oW N e

10
1
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
2
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34

from io import StringI0o

from matplotlib import pyplot as plt
from PIL import Image

from utils inport label_map_util

from utils import visualization_utils as vis_util

if tf._version_ < '1.4.0":

raise ImportError('Please upgrade your tensorflow installation to vi.4.* or late

get_ipython().magic(u'matplotlib tk')
sys.path.append(

MODEL_NAME = 'plate_model_exported"
PATH_TO_CKPT = MODEL_NAME + '/frozen_inference_graph.pb’
PATH_TO_LABELS = os.path.join("training’, 'object-detection.pbtxt')

detection_graph = tf.Graph()
with detection_graph.as_default():
od_graph_def = tf.GraphDef()
with tf.gfile.GFile(PATH_TO_CKPT, 'rb') as fid:
serialized_graph = fid.read()

od_graph_def .ParseFromstring(serialized_graph)

tf . import_graph_def(od_graph_def, name

label_map = label_map_util.load_labelmap(PATH_TO_LABELS)
categories = label_map_util.convert_label_map_to_categories(label_map, max_num_classes=NUM_CLASSES, use_display_name=True)

category_index = label_map_util.create_category_index(categories)
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def load_image_into_numpy_array(image):
(im_width, in_height) = image.size
return np.array(image.getdata()).reshape(

(im_height, im_width, 3)).astype(np.uint8)
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PATH_TO_TEST_IMAGES_DIR = 'test_images’
TEST_IMAGE_PATHS = [ os.path.join(PATH_TO_TEST_IMAGES_DIR, 'image{}.jpg’.format(i)) for i in range(3, 4) ]
IMAGE_SIZE = (12, 8)

with detection_graph.as_default():

with tf.Session(graph=detection_graph) as sess:
image_tensor = detection_graph.get_tensor_by_name(image_tensor:e')
detection_boxes = detection_graph.get_tensor_by_name('detection_boxes:0')
detection_scores = detection_graph.get_tensor_by_name('detection_scores:@')
detection_classes = detection_graph.get_tensor_by_name("detection_classes:0')
nun_detections = detection_graph.get_tensor_by_name(nun_detections:0')
for image_path in TEST_IMAGE_PATHS:
image = Image.open(image_path)
image_np = load_image_into_numpy_array(image)
image_np_expanded = np.expand_dims(image_np, axis=0)
(boxes, scores, classes, num) = sess.run(
[detection_boxes, detection_scores, detection_classes, num_detections],
feed_dict={inage_tensor: image_np_expanded})
vis_util.visualize_boxes_and_labels_on_image_array(
image_np,
np.squeeze(boxes),
np.squeeze(classes).astype(np.int32),
np.squeeze(scores),
category_index,
use_normalized_coordinates=True,
line_thickness=3)
plt.figure(figsize=IMAGE_SIZE)

plt.imshow(image_np)
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inport numpy as np
import os

import six.moves.urllib as urllib
import sys

import tarfile

import tensorflow as tf

import zipfile

fron collections import defaultdict
from io import StringI0

from matplotlib import pyplot as plt
fron PIL iaport Inage

import cv2

if tF._version < '1.4.0':
raise InporfError( Please upgrade your tensorflow installation to v1.4.* or later!')

# Webcan Setup
cap = cv2.VideoCapture(0)]

# Envirounnent setup
sys.path.append(*..")

# Object detection imports
# Here are the imports from the object detection module.
from utils import label map util

from utils import visualization utils as vis_util

# Hodel preparation
HODEL NAME = 'plate number recognition model v1 2018 01 11"
PATH T0_CKPT = MODEL NAYE + */frozen inference graph.pb’

PATH TO_LABELS = os.path. join('data’, 'plate number nop.pbtxt’)
NUM CLASSES = 1

# Load a (frozen) Tensorflow model into memory.
detection graph = tf.Graph()
with detection graph.as default():
od_graph_def = tf.Graphber()
with tf.gfile.GFile(PATH TO_CKPT, 'rb') as fid:
serislized graph = fid. read()
od_graph_def .ParseFromstring(serialized graph)
tf.import_graph_def(od_graph_def, name="')




image45.png
# Loading label map

Label _nap = label map_util.load Labelnap (PATH TO_LABELS)

categories = label map util.convert label map_to_categories(label map, max_nun classes=NUM CLASSES, use display name=True)
category_index = label map_util.create category_index(categories)

with detection graph.as default():
with tf.Session(graph=detection graph) as sess:
# Definite input and output Tensors for detection graph
inage_tensor = detection_graph.get_tensor_by name( image tenso

gl

# Each box represents a part of the image where a particular object was detected.
detection boxes = detection graph.get_tensor_by name('detection boxes:0')

# Each score represent how level of confidence for each of the objects.
# Score is shown on the result inage, together with the class label.
detection scores = detection graph.get tensor_by name( detection score:
detection classes = detection graph.get tensor by name( detection classes
num_detections = detection graph.get_tensor_by name('nun detections:0')

while True:
ret, inage np = cap.read()

# Expand dimensions since the model expects images to have shape: [1, None, None, 3]
image_np_expanded = np.expand_dins (image_np, axis=0)

# Actual detection.
(boxes, scores, classes, num) = sess.run(
[detection boxes, detection scores, detection classes, nun detections],
feed dict={inage tensor: inage np_expanded))

# Visualization of the results of a detection.
Vis util.visualize boxes and labels on image array(
inage_np,
np. squeeze (boxes)
npsqueeze classes) .astype (np. int32),
np. squeeze (scores)
category_index,
use normalized coordinates=True,
Uine thickness=t)

cv2. nshow(‘Deteks1 Tanda Noor Kendarasn Bernotor (THKE)', cv2. resize(inage_np, (1060,500)))
if cv2.waitKey(25) & OxFF ord(‘a’)
3. destroyALUWindows ()
vz
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# Video Setup
# cap = cv2.VideoCapture(6)
cap = cv2.VideoCapture(" /home/kiki/Desktop/VID20180210175845.mpd" )
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