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Abstract 

The official identity of every vehicle is embodied through the Vehicle 

Registration Number (TNKB) or license plate, which not only serves as an 

operational permit on public roads but also as a crucial instrument for 

registration, tax payment, and law enforcement. Along with the growth in 

vehicle volume and traffic complexity in Indonesia, the need for an 

intelligent and automated identification system is becoming increasingly 

urgent. To address this vulnerability, this research aims to develop a 

reliable Automatic License Plate Recognition (ALPR) system. This study 

aims to provide data-driven recommendations on which OCR approach, 

between EasyOCR and Tesseract OCR, is most effective for Indonesian 

license plate conditions. By utilizing the You Only Look Once object 

detection model as a tool for vehicle license plate detection, the YOLO 

version to be used is YOLOv11n. The research methodology starts from 

dataset collection, YOLOv11n model training, plate detection with 

YOLOv11n, to character recognition and evaluation with EasyOCR and 

Tesseract OCR. Performance evaluation includes metrics such as 

Confidence Score, Levenshtein Distance, Character Accuracy, Percentage 

of Plates Read, and Processing Time. The test results show that EasyOCR 

has a higher average character accuracy (76%) compared to Tesseract 

OCR (67%), with an average Levenshtein Distance of 2.03 and 2.64, 

respectively, and a Percentage of Plates Read of 98.2% (EasyOCR) 

compared to 96.4% (Tesseract OCR). Although EasyOCR requires a longer 

processing time (2 minutes 9 seconds) compared to Tesseract OCR (45 

seconds), the improvement in character accuracy and plate reading 

precision confirms the superiority of EasyOCR in varied image conditions. 

Overall, the combination of YOLOv11n and EasyOCR is recommended for 

applications requiring a high level of license plate recognition accuracy, 

while Tesseract OCR is more suitable for scenarios with strict processing 

time constraints. 
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Abstrak 

Identitas resmi setiap kendaraan diwujudkan melalui Tanda Nomor 

Kendaraan Bermotor (TNKB) atau plat nomor, yang tidak hanya berfungsi 

sebagai izin operasional di jalan umum, tetapi juga sebagai instrumen 

krusial untuk registrasi, pembayaran pajak, dan penegakan hukum. Seiring 

dengan pertumbuhan volume kendaraan dan kompleksitas lalu lintas di 

Indonesia, kebutuhan akan sistem identifikasi yang cerdas dan otomatis 

menjadi semakin mendesak. Untuk mengatasi kerentanan tersebut, 

penelitian ini bertujuan mengembangkan sistem Pengenalan Plat Nomor 

Otomatis (ALPR) yang andal. Penelitian ini bertujuan untuk memberikan 

rekomendasi berbasis data mengenai pendekatan OCR mana diantara 

EasyOCR dan Tesseract OCR yang paling efektif untuk kondisi plat nomor 

di Indonesia. Dengan memanfaatkan model deteksi objek You Only Look 

Once sebagai alat bantu untuk pendeteksian plat nomor kendaraan, versi 

YOLO yang akan digunakan adalah YOLOv11n. Metodologi penelitian 

dimulai dari pengumpulan dataset, pelatihan model YOLOv11n, 

mendeteksi plat dengan YOLOv11n, sampai dengan pengenalan karakter 
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beserta evaluasi dengan EasyOCR dan Tesseract OCR. Evaluasi kinerja 

mencakup metrik Confidence Score, Levenshtein Distance, Akurasi 

Karakter, Persentase Plat Terbaca, dan Waktu Pemrosesan. Hasil pengujian 

menunjukkan bahwa EasyOCR memiliki akurasi karakter rata-rata lebih 

tinggi (76%) dibanding Tesseract OCR (67%), dengan Levenshtein 

Distance rata-rata masing-masing 2,03 dan 2,64, serta Persentase Plat 

Terbaca 98,2% (EasyOCR) dibandingkan 96,4% (Tesseract OCR). 

Meskipun EasyOCR memerlukan waktu pemrosesan lebih lama (2 menit 9 

detik) dibanding Tesseract OCR (45 detik), peningkatan akurasi karakter 

dan ketepatan pembacaan plat menegaskan keunggulan EasyOCR dalam 

kondisi citra variatif. Secara keseluruhan, kombinasi YOLOv11n dan 

EasyOCR direkomendasikan untuk aplikasi yang membutuhkan tingkat 

akurasi pengenalan plat nomor tinggi, sedangkan Tesseract OCR lebih 

sesuai untuk skenario dengan batasan waktu pemrosesan yang ketat. 

 

 

PENDAHULUAN 

Kendaraan merupakan tulang punggung dalam sistem transportasi modern, memfasilitasi 

perpindahan manusia dan barang dengan efisiensi waktu yang tinggi. Dukungan transportasi 

yang optimal merupakan salah satu pilar utama dalam berjalannya roda perekonomian dan 

kehidupan bernegara. Identitas resmi setiap kendaraan diwujudkan melalui Tanda Nomor 

Kendaraan Bermotor (TNKB) atau plat nomor, yang tidak hanya berfungsi sebagai izin 

operasional di jalan umum, tetapi juga sebagai instrumen krusial untuk registrasi, pembayaran 

pajak, dan penegakan hukum (Handono & Sudiro, 2025; Seva.id, n.d.). Seiring dengan 

pertumbuhan volume kendaraan dan kompleksitas lalu lintas di Indonesia, kebutuhan akan 

sistem identifikasi yang cerdas dan otomatis menjadi semakin mendesak (Harjoko, 2023; 

Kementerian PUPR, 2024). 

Salah satu upaya modernisasi adalah implementasi sistem parkir otomatis, yang 

bertujuan meningkatkan efisiensi dan keamanan manajemen parkir. Namun, sistem ini 

menghadapi tantangan signifikan, terutama maraknya praktik modifikasi plat nomor ilegal. 

Pelaku pelanggaran seringkali menggunakan plat nomor yang telah dimodifikasi sehingga 

menyulitkan sistem dalam mendeteksi plat nomor kendaraan. Masalah ini tidak hanya 

merugikan sistem dalam mendeteksi plat nomor kendaraan tetapi juga berbahaya karena dapat 

disalah gunakan yang berakar dari ketidakjelasan identitas dari kendaraan. 

Untuk mengatasi kerentanan tersebut, penelitian ini bertujuan mengembangkan sistem 

Pengenalan Plat Nomor Otomatis (ALPR) yang andal dengan melakukan analisis komparatif 

terhadap dua teknologi Optical Character Recognition (OCR) terkemuka: Tesseract OCR dan 

EasyOCR. Tujuannya adalah untuk memberikan rekomendasi berbasis data mengenai 

pendekatan OCR mana yang paling efektif untuk kondisi plat nomor di Indonesia, yang 

seringkali dihadapkan pada tantangan seperti variasi pencahayaan, motion blur, dan kualitas 

citra yang rendah (Harjoko, 2023; Kementerian PUPR, 2024). 

Sistem yang diusulkan akan menggunakan algoritma You Only Look Once (YOLO) 

untuk tahap deteksi plat nomor secara real-time (Hussain, 2024). Hal ini dikarenakan YOLO 

sangat populer dalam mendeteksi objek dan ringan dalam implementasi. Secara spesifik, 

penelitian ini akan mengadopsi YOLOv11n, varian 'nano' yang dirancang untuk efisiensi 

komputasi maksimal, menjadikannya ideal untuk aplikasi di dunia nyata pada perangkat 

dengan sumber daya terbatas (ACTi, n.d.). Setelah plat terdeteksi, tahap pengenalan karakter 

akan membandingkan dua mesin OCR yang sebelumnya banyak digunakan oleh penelitian 

terdahulu. Tesseract OCR adalah sebuah mesin OCR yang optimal untuk citra yang bersih 

layaknya dokumen, namun sangat bergantung pada pra-pemrosesan ekstensif untuk mencapai 

akurasi tinggi (GeeksforGeeks, 2025; IIETA, 2024). Sebaliknya, EasyOCR adalah library 

modern berbasis deep learning (CRNN) yang dirancang untuk mengenali teks dalam gambar 
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alami (in-the-wild), membuatnya secara teoritis lebih tangguh terhadap variasi visual tanpa 

memerlukan pra-pemrosesan yang rumit (JaidedAI, 2020; Chaitra et al., 2023). 

Dengan demikian, penelitian ini akan melakukan analisis komparatif yang ketat antara 

Tesseract OCR dan EasyOCR, menggunakan YOLOv11n sebagai detektor plat yang 

terstandarisasi. Perbandingan ini tidak hanya akan mengukur akurasi dan kecepatan, tetapi juga 

bertujuan untuk menjawab pertanyaan OCR mana yang memberikan solusi paling efektif dan 

praktis untuk sistem ALPR di Indonesia. Hasil akan dievaluasi dengan metrik evaluasi seperti 

confidence score, levenshein distance, akurasi, hingga waktu pemrosesan. 

 

METODE PENELITIAN  

Hardware dan Software 

Penelitian ini akan menggunakan hardware yaitu laptop dengan spesifikasi 

• Sistem Operasi : Windows 11 Home versi 23H2 

• Prosesor  : Ryzen 3 3200u, 2.60 GHz  

• RAM   : 12 GB 

• Storage  : SSD 475 GB (tersedia 150 GB) 

• GPU   : Radeon Vega Mobile 

Untuk software dan tools yang akan digunakan dalam penelitian ini dapat dilihat pada tabel 3.1 

berikut. 

Tabel 2.1 Software dan tools yang digunakan dalam penelitian 

Bahasa pemrograman Python 

Cloud Storage Google Drive 

IDE Google Colaboratory 

Python Library Ultralytics, torch, torchvision, 

torchaudio, cv2, opencv-python, 

Pillow, os, pathlib, pandas, tqdm, 

Numpy, pytesseract, easyocr. 

OCR Tesseract OCR dan EasyOCR 

Text Editor Visual Studio Code 
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Diagram Alir Penelitian 

Metodologi yang akan digunakan pada penelitian ini terdiri dari beberapa tahapan yang 

dapat dilihat pada gambar 3.1 berikut. 

 
Gambar 2.1 Diagram alir penelitian 
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HASIL DAN PEMBAHASAN 

Hasil Pengumpulan dan Pra-pemrosesan Dataset Model YOLO 

Dataset yang telah diperoleh adalah dataset yang diperlukan untuk membangun model 

YOLO dan dataset OCR untuk pengenalan teks pada plat nomor kendaraan. Dataset berupa 

citra plat nomor kendaraan Indonesia, yang dimana citra berupa gambar (Berformat .JPG) 

dengan jumlah 1012 gambar yang dibagi menjadi 70% gambar train (709 Gambar) dan 20% 

gambar validasi (203 Gambar) untuk pengembangan model YOLO dengan resolusi final adalah 

640x640 pixels, serta 10% gambar test (100 Gambar) untuk pengujian OCR dengan resolusi 

final adalah 1194x1590 pixels. Sedangkan untuk hasil dari pelabelan dataset yang telah 

dilakukan di situs Roboflow dapat dilihat pada gambar 3.1 dan gambar 3.2 berikut. 

 

 
Gambar 3.1 Hasil file anotasi dari pelabelan citra oleh situs Roboflow 

 

 
Gambar 3.2 Hasil isi dari file anotasi data citra oleh situs Roboflow 
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Hasil Pelatihan dan Validasi Model YOLOv11n 

Berikut adalah hasil dari validasi dataset yang dilakukan sejalan dengan proses pelatihan 

model YOLOv11n. 

Untuk nilai precision, recall, mAP50, dan mAP50-95 dari proses validasi model 

YOLOv11n dapat dilihat pada gambar 3.3 berikut ini. 

 
Gambar 3.3 Kurva nilai precision, recall, mAP50, dan mAP50-95 dari hasil validasi 

pelatihan model YOLOv11n 

 

Untuk nilai precision dari model YOLOv11n adalah 0.918. Untuk nilai recall dari model 

YOLOv11n adalah 0.814. Untuk nilai mAP50 dari model YOLOv11n adalah 0.914, sedangkan 

untuk nilai mAP50-95 dari model YOLOv11n adalah 0.643. 

Hasil latihan dan validasi yang lebih lengkap dapat dilihat pada tabel 3.1 berikut. 

 

Tabel 3.1 Rincian Hasil Latihan dan Validasi dari proses pelatihan model YOLOv11n 

epoch precision(B) recall(B) metrics/mAP50(B) metrics/mAP50-95(B) 

1 0.163 0.622 0.24 0.119 

2 0.267 0.163 0.131 0.0477 

3 0.053 0.137 0.0387 0.0189 

4 0.336 0.381 0.302 0.164 

5 0.483 0.532 0.474 0.268 

6 0.718 0.536 0.649 0.383 

7 0.722 0.695 0.689 0.404 

8 0.703 0.665 0.685 0.415 

9 0.51 0.729 0.529 0.281 



 

 

289 | Page 

Scientica 

 

3021-8209 (2025), 3 (7): 283-299 

Jurnal Ilmiah Sain dan Teknologi 

10 0.782 0.738 0.81 0.474 

... 

91 0.885 0.82 0.875 0.629 

92 0.766 0.884 0.855 0.617 

93 0.86 0.816 0.874 0.629 

94 0.875 0.838 0.879 0.628 

95 0.9 0.813 0.88 0.633 

96 0.889 0.824 0.878 0.629 

97 0.88 0.837 0.877 0.632 

98 0.865 0.841 0.872 0.629 

99 0.86 0.84 0.867 0.624 

100 0.858 0.845 0.87 0.625 

 

Evaluasi Deteksi Plat Nomor Kendaraan dengan Model YOLOv11n 

Hasil dari pendeteksian plat nomor kendaraan disimpan dalam folder Deteksi plat dengan 

direktori “E:\skripsi\ujicoba\plat kendaraan\dataset\Deteksi Plat” dan subfolder berdasarkan 

nama file asli dari dataset OCR. Dalam subfolder plat nomor yang terdeteksi terdapat 3 file 

hasil deteksi yang masing-masing adalah file asli dengan format (Asli_[Nama File]), deteksi 

dengan anotasi bounding box (Deteksi_[Nama File]), dan hasil crop plat nomor kendaraan yang 

telah dinamai ulang untuk ground truth (Plat_[Plat Nomor]). Hasil dari deteksi plat nomor 

kendaraan dapat dilihat pada gambar 3.4 berikut. 

 
Gambar 3.4 gambar dari hasil deteksi plat nomor kendaraan dengan YOLOv11n. 

 

Gambar (a) adalah gambar asli, gambar (b) adalah gambar dataset yang telah diberi 

bounding box, dan gambar (c) adalah gambar plat nomor yang telah di-crop. Hasil dari deteksi 

plat nomor kendaraan menghasilkan gambar asli berjumlah 100 gambar, gambar dengan 

anotasi bounding box berjumlah 100 gambar, dan gambar plat nomor kendaraan yang telah di 

crop berjumlah 111 gambar. Terdapat 89 gambar dari dataset OCR yang terdeteksi memiliki 

satu plat nomor kendaraan dan 11 gambar dari dataset OCR yang terdeteksi memiliki dua plat 

nomor kendaraan. Hasil pendeteksian plat nomor dengan YOLOv11n mencapai 100%. 

Evaluasi Pengenalan Karakter dengan EasyOCR dan Tesseract OCR 

Dalam evaluasi akhir pendeteksian plat nomor kendaraan, evaluasi dilakukan pada dua 

OCR yaitu EasyOCR dan Tesseract OCR terhadap plat nomor yang telah dideteksi dengan 

model YOLO sebelumnya.  

Evaluasi Pengenalan Karakter dengan EasyOCR 

Pada pengenalan karakter dengan EasyOCR, karakter yang terdeteksi mengalami 

penyesuaian format dengan plat nomor yang ada di Indonesia. Hal ini dilakukan karena 
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pengenalan karakter yang luas dari EasyOCR terhadap karakter ataupun objek yang tertera 

pada gambar. EasyOCR seringkali mendeteksi karakter selain dari plat nomor utama yang 

tertera pada gambar seperti masa berlaku dari plat nomor dan sangat sensitif terhadap objek 

yang ada pada gambar plat nomor kendaraan. Hasil dari pengenalan karakter dengan EasyOCR 

dapat dilihat pada tabel 3.2 berikut. 

 

Tabel 3.2 Hasil pengenalan karakter dengan EasyOCR dan metrik evaluasi 
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Pada hasil pengenalan karakter di atas, EasyOCR berhasil membaca plat nomor pada 

gambar dengan jumlah 109 gambar. Sedangkan gambar yang tidak terbaca berjumlah 2 

gambar. Hal ini mencatatkan plat nomor yang terbaca dengan EasyOCR diangka 98,2%. Hasil 

deteksi dengan metrik evaluasi EasyOCR memiliki nilai rata-rata confidence score di-0,619 

atau 61,9%, nilai rata-rata levenshtein distance di-2,03 nilai koreksi, nilai akurasi atau 

similarity pengenalan karakter di-0,76 atau 76%. Waktu yang diperlukan dalam image 

processing adalah 2 menit 9 detik. 

Evaluasi Pengenalan Karakter dengan Tesseract OCR 

Pada pengenalan karakter dengan Tesseract OCR, karakter yang terdeteksi tidak 

mengalami penyesuaian format dengan plat nomor yang ada di Indonesia seperti pada 

EasyOCR. Hal ini dikarenakan pengenalan karakter yang on point dari Tesseract OCR terhadap 

karakter yang tertera pada gambar. Tesseract OCR dapat mendeteksi karakter dari plat nomor 

utama tanpa mengenali objek lain pada gambar seperti masa berlaku dari plat nomor kendaraan. 

Hasil dari pengenalan karakter dengan Tesseract OCR dapat dilihat pada tabel 3.3 berikut. 
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Tabel 3.3 Hasil pengenalan karakter dengan Tesseract OCR dan metrik evaluasi 
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Pada hasil pengenalan karakter di atas, Tesseract OCR berhasil membaca plat nomor 

pada gambar dengan jumlah 107 gambar. Sedangkan gambar yang tidak terbaca berjumlah 4 

gambar. Hal ini mencatatkan plat nomor yang terbaca dengan Tesseract OCR diangka 96,4%. 

Hasil deteksi dengan metrik evaluasi Tesseract OCR memiliki nilai rata-rata levenshtein 

distance di-2,64 nilai koreksi, nilai akurasi atau similarity pengenalan karakter di-0,67 atau 

76%. Waktu yang diperlukan dalam image processing adalah 45 detik. Dikarenakan 

pengenalan karakter dengan Tesseract OCR menggunakan konfigurasi mode page 

segmentation ke-10, yaitu memperlakukan gambar sebagai karakter tunggal, confidence score 

tidak dapat dilakukan dan tidak memiliki hasil yang optimal. Pemilihan page segmentation ke-

10 pada konfigurasi Tesseract OCR diperuntukkan mendapatkan hasil dan akurasi yang lebih 

baik. 

Evaluasi Pendeteksian dan Pengenalan Karakter Terhadap Dataset Kendaraan Roda 

Dua 

Pada tahap ini, penulis menguji pendeteksian dan pengenalan karakter plat nomor 

kendaraan dengan menggunakan dataset diluar batasan masalah yang berupa kendaraan roda 
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dua. Pada pelatihan dan validasi model YOLOv11n yang telah dikembangkan, tidak terdapat 

satupun dataset training maupun validasi yang berisi kendaraan roda dua. Dataset ujinya berisi 

12 gambar yang dilakukan pra-pemrosesan dengan mengubah resolusi menjadi 1194x1590 

pixels yang merupakan hasil dari pengambilan gambar oleh penulis dengan perangkat pribadi. 

Hasil dari pendeteksian model YOLOv11n dan pengenalan karakter dengan OCR terhadap 

kendaraan roda dua dapat dilihat pada gambar 3.5 serta tabel 3.4, dan 4.5 berikut. 

 
Gambar 3.5 Hasil pendeteksian plat nomor kendaraan roda dua oleh YOLOv11n 

 

Tabel 3.4 Hasil EasyOCR dan metrik evaluasi untuk kendaraan roda dua 

 
 

 

Tabel 3.5 Hasil Tesseract OCR dan metrik evaluasi untuk kendaraan roda dua 

 
  

Pada pendeteksian plat nomor kendaraan terhadap kendaraan roda dua, model 

YOLOv11n hanya mampu mendeteksi 7 plat nomor dari 12 gambar dataset dan sama sekali 

tidak dapat mendeteksi lebih dari satu plat nomor kendaraan roda dua. Dalam pengenalan 

karakter dengan EasyOCR, mampu menghasilkan nilai akurasi tinggi dengan nilai 0,83 atau 

83% dan levenshtein distance 1,57 nilai koreksi. Namun pengenalan karakter pada Tesseract 

OCR mendapatkan nilai rendah dengan nilai 0,46 atau 46% dan levenshtein distance 4,29 nilai 

koreksi. 
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Analisis Hasil Pengenalan Karakter dengan EasyOCR dan Tesseract OCR 

Analisis dari hasil pendeteksian plat nomor kendaraan dengan Tesseract OCR dan 

EasyOCR adalah sebagai berikut. 

Analisis Hasil Akhir OCR yang Memiliki Performa Lebih Baik 

Hasil akhir dari pengenalan karakter dengan EasyOCR dan Tersseract OCR pada plat nomor 

kendaraan dapat dilihat pada tabel 3.6 berikut. 

 

Tabel 3.6 Hasil akhir pengenalan karakter dengan EasyOCR dan Tesseract OCR 

OCR Confidence 

Score 

Levenshtein 

Distance 

Similarity 

(Akurasi) 

Plat 

yang 

Terbaca 

Persentase 

Plat yang 

Terbaca 

Waktu 

yang 

dibtuhukan 

EasyOCR 0,619 2,03 0,76 109 Plat 98,2% 2 Menit 9 

Detik 

Tesseract 

OCR 

- 2,64 0,67 107 Plat 96,4% 45 Detik 

 

Pada bagian confidence score, Tesseract OCR tidak dapat menjalankan confidence score 

dikarenakan menggunakan konfigurasi mode page segmentation ke-10, yaitu memperlakukan 

gambar sebagai karakter tunggal, sehingga confidence score tidak dapat dilakukan. Sebagai 

gantinya, page segmentation ke-10 pada konfigurasi Tesseract OCR dapat meningkatkan hasil 

dan akurasi yang lebih baik. Oleh karena hal ini, perbandingan confidence score dari Tesseract 

OCR dan EasyOCR tidak dapat dilakukan. 

Pada bagian levenshtein distance, EasyOCR unggul rata-rata distance sebesar 0,51 dari 

Tesseract OCR. Nilai levenshtein distance yang lebih kecil pada EasyOCR menandakan bahwa 

teks hasil pengenalan lebih dekat ke ground-truth, alias kesalahan karakter yang terjadi relatif 

lebih sedikit. 

Pada bagian similarity (akurasi), dengan tingkat similarity atau akurasi yang 9 poin 

persentase lebih tinggi, EasyOCR mengungguli Tesseract OCR dalam hal kesesuaian string 

hasil OCR terhadap ground truth plat nomor. Grafik perbandingan levenshtein distance dan 

similarity (akurasi) dari EasyOCR dan Tesseract OCR dapat dilihat pada Gambar 3.6 berikut. 

 
Gambar 3.6 Grafik perbandingan nilai levenshtein distance dan similarity dari EasyOCR 

dan Tesseract OCR 

 

Pada bagian plat yang terbaca, EasyOCR dapat membaca 2 plat kendaraan lebih banyak 

daripada Tesseract OCR. Perbedaan 2 entri plat mungkin terlihat kecil, namun apabila 

diterjemahkan ke konteks skala besar (misal ribuan gambar), selisih keberhasilan pembacaan 

ini bisa berakumulasi menjadi puluhan kesalahan potensial. 
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Satu-satunya keunggulan pada Tesseract OCR dalam mendeteksi plat nomor kendaraan 

adalah pada waktu pemrosesan. Di sisi kecepatan, Tesseract OCR terbukti hampir tiga kali 

lebih cepat. Waktu 45 detik berbanding dengan 2 menit detik menunjukkan iklasik antara 

kecepatan dan akurasi: Tesseract unggul pada throughput, sementara EasyOCR lebih teliti 

namun lebih lambat. 

Dari hasil akhir penelitian ini, penulis menemukan beberapa keterbatasan dari OCR baik 

EasyOCR maupun Tesseract OCR yang terkadang salah mengenali “0” sebagai “O” dan 

sebaliknya, “O“ sebagai “Q” dan sebaliknya,  "1" sebagai "7" dan sebaliknya, serta huruf dan 

angka yang terlihat mirip lainnya sehingga mengurangi kemampuan untuk mengenali karakter 

pada plat nomor kendaraan. Noise pada gambar juga berpengaruh dalam hasil pengenalan 

karakter oleh OCR. 

Secara keseluruhan, dari segi kualitas pengenalan teks, EasyOCR menunjukkan performa 

lebih baik: confidence terukur, kesalahan karakter lebih sedikit, dan akurasi string lebih tinggi. 

Dari pernyataan tersebut, dapat disimpulkan bahwa deteksi plat nomor kendaraan lebih baik 

menggunakan EasyOCR. Namun jika kecepatan pemrosesan menjadi faktor yang krusial 

dengan mengorbankan akurasi dalam mendeteksi plat nomor kendaraan, Tesseract OCR dapat 

menjadi jawaban yang tepat. 

Analisis Faktor yang Dapat Memengaruhi Hasil Pengenalan Karakter dengan OCR 

Terdapat beberapa faktor yang penulis catat dalam memengaruhi pengenalan karakter dengan 

OCR, diantaranya adalah sebagai berikut: 

1. Model YOLO 

Model YOLO sangat berpengaruh terhadap OCR karena dengan model yang baik akan 

menghasilkan akurasi yang lebih baik pada OCR dalam melakukan pengenalan karakter pada 

plat nomor kendaraan. Berikut adalah contoh perbandingan hasil deteksi plat kendaraan dengan 

model YOLOv8n dan YOLOv11n yang penulis kembangkan (gambar 3.7 dan gambar 3.8). 

 
Gambar 3.7 Plat yang terdeteksi dengan model YOLOV8n 

 

 
Gambar 3.8 Plat yang terdeteksi dengan model YOLOv11n 

 

Model YOLOv8n seringkali mendeteksi objek selain plat nomor kendaraan jika 

dibandingkan dengan model YOLOv11n. Ketika diuji, model YOLOv8n menghasilkan 112 

deteksi plat dengan rincian 1 plat yang tidak terdeteksi, 110 plat terdeteksi, dan 2 plat 

mendeteksi objek selain plat nomor. Dalam pengenalan karakter oleh Tesseract OCR, model 

YOLOv8n dapat menghasilkan nilai akurasi sebesar 0,62 atau 62% berbanding dengan 
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Tesseract OCR model YOLOv11n sebesar 0,67 atau 67%. Nilai koreksi levenshtein distance 

juga lebih tinggi dengan 2,93 berbanding 2,64 nilai koreksi. 

2. Resolusi Gambar pada Dataset OCR 

Resolusi gambar pada dataset OCR juga sangat memengaruhi hasil akhir dari 

pendeteksian plat nomor kendaraan dan pengenalan karakter oleh OCR. Dataset OCR yang 

digunakan dalam pengujian dengan ukuran 1194x1590 pixels menghasilkan plat nomor 

sebanyak 111 plat kendaraan dan akurasi EasyOCR dengan nilai 0,76. Dataset OCR dengan 

resolusi 694x924 pixels menghasilkan plat nomor sebanyak 103 plat kendaraan dan akurasi 

EasyOCR dengan nilai 0,68, terpaut 8 poin dalam persentase dari dataset OCR dengan resolusi 

yang lebih tinggi. 

3. Konfigurasi pada OCR 

Baik EasyOCR maupun Tesseract OCR memiliki konfigurasi yang sama-sama dapat 

meningkatkan akurasi pengenalan karakter. Contoh yang penulis terapkan adalah penggunaan 

bahasa Inggris pada EasyOCR dan Tesseract OCR yang dapat meningkatkan akurasi dari 

pengenalan karakter. Meskipun plat yang digunakan pada dataset OCR adalah plat nomor 

Indonesia, tetapi karakter dapat dikenali dengan baik jika menggunakan bahasa Inggris pada 

masing-masing OCR. 

Selanjutnya adalah pembatasan karaker yang dideteksi dengan penggunaan alfanumerik 

saja pada EasyOCR dan Tesseract OCR. Pembatasan penggunaan karakter dapat meningkatkan 

akurasi pengenalan karakter. Konfigurasi seperti page segmentation mode pada Tesseract OCR 

juga sangat berpengaruh terhadap hasil pengenalan karakter. 

 

Kesimpulan dan Saran 

Kesimpulan 

Dari hasil serta analisis hasil pengenalan karakter plat nomor kendaraan dengan 

EasyOCR dan Tesseract dan model YOLO sebagai alat bantu, dapat ditarik kesimpulan sebagai 

berikut:  

1. Dari hasil latihan dan validasi model YOLOv11n yang dapat meraih nilai mAP50 

sebesar 0.915, nilai mAP50-95 nilai 0.642, nilai recall sebesar 0.814, dan nilai 

precision dengan nilai 0.918, model YOLO yang didapat layak digunakan sebagai 

model YOLO pada pendeteksian plat nomor kendaraan. Dalam implementasi 

pendeteksian plat nomor kendaraan dengan model YOLOv11n yang telah dilatih, 

model mampu mendeteksi 89 gambar dengan plat nomor tunggal dan 11 gambar 

dengan plat nomor ganda. Model YOLOv11n berhasil mencatatkan akurasi deteksi plat 

nomor kendaraan dengan akurasi sebesar 100%. Hal ini membuktikan bahwa model 

YOLOv11n bekerja dengan baik dalam mendeteksi plat nomor kendaraan.  

2. Hampir semua hasil metrik evaluasi dari EasyOCR (Plat nomor yang terbaca: 98,2%, 

nilai rata-rata confidence score: 0,619, nilai rata-rata levenshtein distance: 2,03, nilai 

akurasi atau similarity pengenalan karakter: 0,76, Waktu image processing: 2 menit 9 

detik) lebih tinggi dibandingkan dengan Tesseract OCR (Plat nomor yang terbaca: 

96,4%, nilai rata-rata confidence score: -, nilai rata-rata levenshtein distance: 2,64, nilai 

akurasi atau similarity pengenalan karakter: 0,67, Waktu image processing: 45 detik). 

Dengan hasil metrik evaluasi tersebut, dapat disimpulkan bahwa EasyOCR memiliki 

performa dan akurasi yang lebih baik dalam pengenalan karakter deteksi plat nomor 

kendaraan. Namun, Tesseract OCR memiliki keunggulan dari segi keringanan 

pemrosesan dan waktu yang 3x lebih cepat. Terdapat beberapa faktor yang dapat 

mengurangi akurasi dari pengenalan karakter dengan OCR seperti keterbatasan dari 

OCR baik EasyOCR maupun Tesseract OCR yang terkadang salah mengenali huruf 

dan angka yang terlihat mirip, dan noise pada gambar juga berpengaruh dalam hasil 

pengenalan karakter oleh OCR. Terdapat juga beberapa faktor yang dapat 
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meningkatkan akurasi pengenalan karakter dengan OCR seperti pengaruhnya model 

YOLO terhadap akurasi hasil, ukuran gambar dataset OCR, hingga konfigurasi dari 

OCR itu sendiri. 

Saran 

Adapun hal-hal yang menjadi saran bahan pertimbangan untuk pengembangan penelitian 

selanjutnya agar tahapan dalam melakukan penelitian menjadi lebih efektif dan model yang 

dihasilkan menjadi lebih baik adalah sebagai berikut  

1. Menggunakan model YOLO yang lebih besar untuk setiap versinya karena pada 

penelitian ini hanya menggunakan model YOLO terkecil dikarenakan keterbatasan 

tenaga komputasi untuk melatih model yang lebih besar. 

2. Meningkatkan kualitas gambar seperti sudut pengambilan gambar yang lebih baik pada 

dataset OCR agar memberikan hasil plat nomor yang lebih baik untuk dikenali dengan 

OCR. 

3. Membandingkan dan menggunakan model deteksi objek selain YOLO untuk mengukur 

performa dari masing-masing model yang dapat digunakan dalam pendeteksian plat 

nomor kendaraan. 
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