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PENGENALAN HURUF CETAK DENGAN METODE HIDDEN
MARKOV MODEL

ABSTRAK

Optical Character Recognition (OCR) merupakan sistem
komputer yang dapat mengenali karakter teks dari sebuah file gambar
menjadi file editable teks yang dapat dialihkan ke aplikasi program
pengolah kata di kompuer. Pada penelitian ini, jenis OCR yang
dikembangkan adalah printed character recognition atau pengenalan
huruf cetak. Pengenalan dilakukan pada file gambar bitmap yang beris
karakter yang berasal dari hasil pemindaian hardcopy.

Sistem pengenalan ini dibuat dengan menggunakan metode
Hidden Markov Model (HMM) sebagai algoritma pembelgjaran dan
pengenalan. Sebelum dilakukan proses pembelgjaran dan pengenalan,
akan dilakukan beberapa proses pengolahan gambar terlebih dahulu,
antara lain proses binerisasi, thinning, ekstraksi ciri, dan segmentasi.
Proses pembelgaran dan pelatihan HMM dilakukan dengan
menggunakan algoritma forward backward dan algoritma baum welch.
Algoritma baum welch digunakan untuk mengestimasi model parameter
HMM yang telah dibuat sehingga didapatkan model HMM yang baru.
Untuk menghitung nilai likelihood dari tiap karakter, digunakan
agoritmaforward backward.

Hasil pengujian menunjukkan bahawa rata-rata akurasi hasil
pengenalan karakter untuk jenis font yang telah dilatihkan adalah sebesar
94.9%, sedangkan hasil pengenalan karakter untuk jenis font non-
pelatihan adalah sebesar 60%.
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PRINTED CHARACTER RECOGNITION USING
HIDDEN MARKOV MODEL METHOD

ABSTRACT

Optical character reconition (OCR) is a computer system that
recognize text character from an image file and convert it into editable
text file. The proposed research, used the printed character recognition.
The recognition will be done in bitmap image file containing character
from scanlated image.

The system recognition is build based on Hidden Markov Model
(HMM) as learning and recognition algorithm. Before the learning and
recognition, the system will do the image prepocessing first. The image
preprocessing including converting image into binary, thinning, feature
extraction and segmentation. The learning and recognition process from
hidden markov model will be done with forward backward a gorithm and
baum welch algorithm. Baum welch algorithm will be used to estimate
hidden markov model parameter from the old HMM parameter that
produced by forward backward algorithm. To count the likehood value
form each character, forward backward algorithm will be used.

The test result shows that the average accurate character
recognition value from the learned font is 94.9%, and the average value
from unlearned font is 60%.
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Digitalisasi informasi adalah suatu proses untuk mengubah
informasi dari dokumen cetak (hard copy) menjadi dokumen digital.
Pembuatan buku digital memiliki beberapa keuntungan, diataranya
adalah agar mudah diperoleh melalui search engine, memiliki ruang
penyimpanan yang lebih kecil, mudah dibawa kemana-mana, serta dapat
menghindarkan dokumen dari kerusakan yang biasanya dialami oleh
buku cetak seperti halaman yang hilang, sobek, terkena coretan, dan
sebagainya.

Salah satu cara untuk melakukan proses digitalisasi informasi
adalah dengan cara pemindaian dokumen buku dengan bantuan alat
optik, seperti scanner dan kamera digital. Namun, hasil dari pemindaian
tersebut biasanya masih dalam format gambar sehingga tidak dapat
dilakukan proses pengeditan jika terdapat kesalahan dalam penulisan.
Pengguna juga harus mengetik ulang sendiri jika ingin menyalin teks
yang ada dan menyimpannya ke dalam komputer. Hal ini tentu akan
memerlukan waktu yang lama. Oleh karena itu, diperlukan suatu
program yang dapat mengenali karakter teks dari sebuah file gambar
yang selanjutnya dapat dissmpan menjadi file teks yang dapat diedit.
Salah satu perangkat lunak yang dapat mengubah format gambar
menjadi format editable teks yang dapat dialihkan ke aplikasi program
pengolah kata di komputer adalah Optical Character Recognition
(OCR).

Optical Character Recognition (OCR) adalah sebuah sistem
komputer yang mampu mengalihkan karakter gambar ke dalam aplikasi
program pengolah kata tanpa melakukan pengetikan ulang dari sumber
dokumen yang dimaksud (Kuswara, 2006). Proses OCR merupakan
proses yang menerjemahkan gambar karakter (character image)
menjadi bentuk teks dengan cara mencocokkan pola karakter per baris
dengan pola yang telah tersimpan dalam database aplikasi (Nur, 2007).
Hasil dari proses OCR adalah berupa teks sesuai yang tampak pada
gambar output scanner dimana tingkat keakuratan penerjemahan
karakter tergantung dari tingkat kejelasan gambar. OCR membutuhkan
sebuah perangkat keras berupa scanner (alat optik untuk duplikasi
gambar dari bentuk cetak ke dalam format digital) dan sebuah software
(perangkat lunak sebagai program).



Dalam penelitian ini akan dibangun suatu sistem pengenalan
karakter dengan menggunakan metode Hidden Markov Model (HMM).
Hidden Markov Models (HMM) merupakan sebuah model statistik dari
suatu proses Markov dengan parameter-parameter tersembunyi (hidden)
yang akan diperoleh dari parameter-parameter yang diamati
(observable). Pada HMM state-nya tidak dapat diamati secara langsung
(hidden), dimana setiap state memiliki distribus peluang output yang
mungkin  muncul sebagai suatu set proses stokastik yang akan
membentuk suatu deretan observasi. Pada pengenalan karakter,
algoritma HMM yang digunakan adalah Baum welch dan Forward
backward. Algoritma Baum welch digunakan untuk mengestimasi
parameter HMM awal sehingga didapatkan parameter HMM yang baru,
sedangkan algoritma forward backward digunakan untuk menghitung
nilai likelihood dari karakter. Dari hasil penelitiannya, Jianying, 2007
menunjukkan bahwa Hidden Markov Model memiliki tingkat
keakuratan yang cukup tinggi dalam pengenalan karakter, yaitu dengan
hasil pengenadlan ratarata sebesar 90.8% untuk data yang sudah
dilatihkan dan 74.6% untuk data yang belum dilatihkan.

Berdasarkan latar belakang yang telah dipaparkan, maka judul
yang diambil dalam penelitian ini adalah " PENGENALAN HURUF
CETAK DENGAN METODE HIDDEN MARKOV MODEL" .

1.2 Rumusan Masalah

1. Bagaimana merancang dan membangun sistem Pengenalan huruf
cetak dengan menggunakan metode Hidden Markov Model.

2. Bagaimanatingkat keakuratan metode Hidden Markov Model dalam
mengenali karakter.

1.3 Batasan Masalah

Pengujian dilakukan padafile hasil scanner.

Pengenalan dilakukan terhadap data offline.

File citra hanya berisi dokumen teks sgja.

Teks merupakan huruf tegak dan tidak bersambung.

Citrayang diproses adalah citra dalam format bitmap (.bmp).
Karakter yang akan dikenali terdiri dari huruf afabet, yang terdiri
huruf besar, huruf kecil, dan angka.

Besar ukuran citra yang digunakan maksimal 400x400 piksel.

oukowdpE
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8. Pengenalan dilakukan pada huruf cetak yang terdiri dari 6 jenis
huruf yang berbeda, yaitu arial, berlin sans FB, comic sans MS,
microsoft sans serif, times new roman, dan verdana.

1.4 Tujuan

1. Mempelgjari dan menerapkan sistem pengenalan huruf cetak dengan
menggunakan metode Hidden Markov Model.

2. Menganalisa tingkat keakuratan metode Hidden Markov Model
dalam mengenali karakter.

1.5 Manfaat

Dari hasil pendlitian yang telah dilakukan, diharapkan perangkat
lunak pengenalan karakter dengan metode hidden markov model yang
telah dibangun dapat digunakan dan bermanfaat bagi pengembangan
ilmu pengetahuan.

1.6 Sistematika Penulisan

Adapun sistematika penulisan yang digunakan adal ah sebagai berikut :

1. BABIPENDAHULUAN
Bab ini beris tentang latar belakang, rumusan masalah, batasan
masal ah, tujuan, manfaat, serta sistematika penulisan.

2. BAB Il TINJAUAN PUSTAKA
Bab ini beris tentang dasar-dasar teori yang digunakan dalam
perancangan dan pembuatan sistem Pengenalan Huruf Cetak dengan
metode Hidden Markov Model.

3. BAB IIl METODOLOGI DAN PERANCANGAN
Bab ini menjelaskan tentang perancangan sistem Pengenalan Huruf
Cetak, langkah-langkah yang dilakukan dalam pembuatan sistem,
serta cara kerja dari metode Hidden Markov Model.

4. IMPLEMENTASI DAN PEMBAHASAN
Bab ini menjelaskan tentang sistem pengenalan huruf cetak yang
telah dibuat, uji coba, sertaanalisanya.

5. PENUTUP
Bab ini beris kesimpulan yang didapat dari pembahasan serta saran
yang diperlukan untuk perbaikan penulisan selanjutnya.






BAB 11
TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Pengolahan Citra Digital
2.1.1 Pengertian Citra

Citra (image) adalah gambar pada bidang dwimatra (dua dimensi).
Ditinjau dari sudut pandang matematis, citra merupakan fungsi menerus
(continue) dari intensitas cahaya pada bidang dwimatra. Sumber cahaya
menerangi obyek, obyek memantulkan kembali sebagian dari berkas
cahaya tersebut. Pantulan cahaya ini ditangkap oleh alat-alat optik,
misalnya mata manusia, kamera, peminda (scanner), dan sebagainya,
sehingga bayangan obyek yang disebut citra tersebut terekam.

Citra ada dua macam, yaitu citra kontinu dan citra diskrit. Citra
kontinu dihasilkan dari sistem optik yang menerima sinyal analog,
misalnya mata manusia dan kamera analog. Citra diskrit dihasilkan
melalui proses digitalisasi terhadap citra kontinu. Beberapa sistem optik
dilengkapi dengan fungsi digitalisas sehingga ia mampu menghasilkan
citra diskrit, misalnya kamera digital dan scanner. Citra diskrit disebut
jugacitradigital. (Munir, 2004)

2.1.2 Pengolahan Citra

Pengolahan citra merupakan kegiatan memperbaiki kualitas citra
agar mudah diinterpretasi oleh manusia atau mesin (komputer). Teknik-
teknik pengolahan citra mentransformasikan citra menjadi citra lain.
Jadi, masukannya adalah citra dan keluarannya juga citra, namun citra
keluaran mempunyai kualitas lebih baik daripada citra masukan,
misalnya citra yang warnanya kurang tgam, kabur (blurring),
mengandung noise (misal bintik-bintik putih), dan lain-lain sehingga
perlu ada pemrosesan untuk memperbaiki citra tersebut. Proses
pengolahan citra dapat dilihat pada gambar 2.1.

Pengolahan

— - i
Citra citra

citra — g

Gambar 2.1 Pengolahan citra

Pengenalan Pola mengelompokkan data numerik dan simbolik
(termasuk citra) secara otomatis oleh mesin (dalam hal ini komputer).
Tujuan pengelompokan adalah untuk mengenali suatu obyek di dalam
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citra Manusia bisa mengenali obyek yang dilihatnya karena otak
manusia telah belajar mengklasifikasi obyek-obyek di alam sehingga
mampu membedakan suatu obyek dengan obyek lainnya. Kemampuan
sistem visual manusia inilah yang dicoba ditiru oleh mesin. Komputer
menerima masukan berupa citra obyek yang akan diidentifikas,
memproses citra tersebut, dan memberikan keluaran berupa deskrips
obyek di dalam citra. Proses pengenalan pola dapat dilihat pada gambar
2.2.

Pengenalan deskripsi

citra > Pola »  objek

Gambar 2.2 Proses pengenalan pola
(Munir, 2004)

2.2 Operasi Pengolahan Citra Digital
Operas pengolahan  citra yang  dilakukan  untuk
mentransformasikan suatu citra menjadi citra lain dapat dikategorikan
berdasarkan tujuan transformasi maupun cakupan operas yang
dilakukan terhadap citra.
Berdasarkan tujuan transformasi, operasi pengolahan citra
dikategorikan sebagai berikut :
e Peningkatan kualitas citra (Image Enhancement)
Operas  peningkatan  kualitas  citra  bertujuan  untuk
meningkatkan fitur tertentu pada citra.
e Pemulihan Citra (Image Restoration)
Operas pemulihan citra bertujuan untuk mengembalikan
kondisi citra pada kondisi yang diketahui sebelumnya akibat
adanya pengganggu yang menyebabkan penurunan kualitas
citra.
Berdasarkan cakupan operas yang dilakukan terhadap citra,
operasi pengolahan citra dikategorikan sebgai berikut :
e Operadi titik
Merupakan operasi yang dilakukan terhadap setiap piksel pada
citra yang keluarannya hanya ditentukan oleh nilai piksel itu
sendiri.
e Operas area
Merupakan operasi yang dilakukan terhadap setiap piksel pada
citra yang keluarannya dipengaruhi oleh piksel tersebut dan



piksel lainnya dalam suatu daerah tertentu. Salah satu contoh
dari operasi berbasis area adalah operasi ketetanggaan dengan
piksel yang sedang diolah.

e Operas globa
Merupakan operas yang dilakukan terhadap setiap piksel pada
citra yang keluarannya ditentukan oleh keseluruhan piksel yang
membentuk citra

Terdapat beberapa langkah dalam proses pengolahan citra secara
umum yang terdiri dari :

o Pembentukan citra (Data Acquisition) : Menentukan data yang
diperlukan.

e Pengolahan citra tingkat awal (Image Preprocessing)
meningkatkan kontras, menghilangkan gangguan
geometrik/radiometrik, menentukan bagian citra yang akan
diobservasi.

o Segmentasi Citra (Image Segmentation) dan deteksi sisi (Edge
Detection) : Melakukan partis citra menjadi wilayah-wilayah
obyek (internal properties) atau menentukan garis batas
wilayah obyek (external shape characteristics).

e Seleks dan Ekstraksi Ciri (Feature Extraction and Selection) :
Seleks ciri memilih informasi kuantitatif dari ciri yang ada,
yang dapat membedakan kelas-kelas obyek secara baik.
Ekstraksi Ciri mengukur besaran kuantitatif ciri setiap piksel.

Intermediabe kEvel processing
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Gambar 2.3 Proses Pengolahan Citra dan |mplementasinya

2.2.1 Binerisas
Citra biner (binary image) adaah citra yang hanya mempunyai
duanilai dergat keabuan : hitam dan putih. Piksel-piksel obyek bernilai

1 dan piksd-piksel latar belakang bernilai 0. Citra biner memiliki

sejumlah keuntungan sebagai berikut :

1. Kebutuhan memori kecil karena nilai dergjat keabuan hanya
membutuhkan representas 1 bit.

2. Waktu pemrosesan lebih cepat dibandingkan dengan citra hitam
putih karena banyak operasi pada citra biner yang dilakukan sebagai
operas logika daripada operas aritmetika bilangan bulat.

Aplikasi yang menggunakan citra biner sebagai masukan untuk

pemrosesan pengenalan obyek diantaranya adalah pengenalan karakter

secara optik, analisis kromosom, pengenalan sparepart komponen

industri, dan sebagainya. (Munir, 2004)

Konvers citra grayscale ke citra biner dilakukan dengan
thresholding (operass pengambangan). Operas  pengambangan
mengelompokkan nilai dergjat keabuan setiap piksel ke dalam dua kelas
yaitu hitam dan putih. Dua pendekatan yang digunakan dalam versi
pengambangan adalah pengambangan secara global dan pengambangan
secara |okal adaptif. Pada pengambangan secara global setiap piksel di
dalam citra dipetakan ke dua nilai yaitu 1 atau O dengan fungsi
pengambangan seperti pada persamaan 2.1 :

ax.y) = {1jikaf(x,y) >T

“ojikaf(x,y) < T e

Dimana
f(x,y) adalah citra grayscale
o(x,y) adalah citra biner
T adalah nilai ambang yang dispesifikasikan

Nilai ambang T dipilih sedemikian sehingga galat yang diperoleh
sekecil mungkin. Cara yang umum menentukan nilai T adalah dengan
membuat histogram citra. Nilai T dapat dipilih secara manual atau
dengan teknik yang otomatis. Teknik yang manual dilakukan dengan
cara coba-coba (trial and error) dan menggunakan histogram sebagai
panduan.
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Dengan operasi pengambangan tersebut, obyek dibuat berwarna
gelap (1 atau hitam) sedangkan latar belakang berwarna terang (0 atau
putih).

Pada pengambangan secara globa tidak selau tepat untuk
seluruh macam gambar. Beberapa informasi penting di dalam gambar
mungkin hilang karena pengambangan global ini. Lagipula tidak ada
harga nilai ambang yang berlaku secara global untuk seluruh daerah
citra (misalnya pada citra kedokteran).

Sedangkan pada pengambangan secara lokal dilakukan terhadap
daerah di dalam citra. Dalam hal ini, citra dipecah menjadi bagian kecil
kemudian proses pengambangan dilakukan secara lokal. Nilai ambang
untuk setiap bagian belum tentu sama dengan bagian yang lain. Dengan
pengambangan secara lokal adaptif, secara subjektif citra biner yang
dihasilkan terlihat Iebih baik dan sedikit informasi yang hilang. (Munir,
2004)

Untuk menemukan nilai threshold yang sesuai, maka digunakan
Iterative Selection. Iterative selection adalah proses dimana dibuat
sebuah nilai threshold awal sebagai inisialisasi dan terus diperbaiki
seiring dengan proses penelusuran gambar. Nilai threshold awal adalah
nilai rata-rata grey-level (dianggap sebagai Th), rata-rata dari nilai piksel
yang lebih besar atau sama dengan Tb dianggap sebaga To maka nila
perkiraan untuk nilai threshold addah (Tb + To) / 2. Ha ini terus
diulang sampai tidak ada perubahan nilai.

2.2.2 Segmentas

Segmentasi adalah proses pembagian sebuah citra kedalam
sgjumlah bagian atau obyek. Segmentasi merupakan suatu bagian yang
sangat penting dalam analisis citra secara otomatis, sebab pada prosedur
ini obyek yang diinginkan akan disadap untuk proses selanjutnya,
misalnya: pada pengenalan pola. Algoritma segmentasi didasarkan pada
2 buah karakteristik nilai dergjad kecerahan citra, yaitu: discontinuity
dan similarity. (Gonzalez , 1987)

Segmentasi citra merupakan bagian dari proses pengolahan citra.
Proses segmentasi citra ini lebih banyak merupakan suatu proses pra
pengolahan pada sistem pengenalan obyek dalam citra. Segmentasi citra
(image segmentation) mempunyai arti membagi suatu citra menjadi
wilayah-wilayah yang homogen berdasarkan kriteria keserupaan yang
tertentu antara tingkat keabuan suatu piksel dengan tingkat keabuan
piksel — piksel tetangganya, kemudian hasil dari proses segmentasi ini
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akan digunakan untuk proses tingkat tinggi lebih lanjut yang dapat
dilakukan terhadap suatu citra, misanya proses klasifikasi citra dan
proses identifikasi obyek. Adapun dalam proses segmentasi citra itu
sendiri terdapat beberapa algoritma, diantaranya : algoritma Deteksi
Titik, Deteksi Garis, dan Deteksi Sisi ( berdasarkan Operator Robert dan
Operator Sobel ).

2.2.3 Thinning

Penipisan citra (thinning) merupakan operasi pemrosesan reduksi
citra biner yang dalam hal ini obyek (region) menjadi rangka (skeleton)
yang menghampiri garis sumbu obyek. Tujuannya adalah mengurangi
bagian yang tidak perlu (redundant) sehingga dihasilkan informasi yang
esensal sga Pola penipisan harus tetap mempunyai bentuk yang
menyerupal pola asalnya Thinning merupakan metode yang digunakan
untuk skeletonizing yang salah satu penggunaannya adalah dalam
aplikasi pengenalan pola.

Thinning adalah suatu operasi di mana suatu obyek diubah
menjadi garis-garis yang kira-kira adalah garis tengah, yang disebut
sebagai skeleton. Tujuannya adalah mereduksi komponen citra menjadi
suatu informasi yang sifatnya mendasar, sehingga dapat memfasilitas
analisis selanjutnya. Walaupun operas thinning dapat dikenakan pada
berbagai bentuk obyek, tetapi kegunaan sebenarnya dari proses ini baru
terlihat pada bentuk-bentuk memanjang. Operas ini sangat berguna
apabila kita lebih tertarik pada pola relatif obyek ketimbang ukuran
obyek. Proses ini kerap diterapkan pada pra-analisis dokumen untuk
mengenali garis-garis pada gambar dan stroke karakter pada teks.

Cara umum yang digunakan dalam operas thinning adalah
dengan memeriksa setiap piksel di dalam citra dalam kaitannya dengan
neighborhood. region minimal untuk satu kelompok neighborhood
berukuran 3x3 piksel, dan “ mengupas “ batas daerah citra satu per satu
piksel, sampai menjadi baris. Proses ini dilakukan berulang-ulang, pada
tiap iteras, setiap piksel diperiksa dalam kelompok piksel berukuran
nxn, dan batas setebal satu piksel yang tidak digunakan untuk
mempertahankan koneksi atau tidak pada posis di ujung garis dihapus.
Iterasi akan berakhir bila tidak ada perubahan yang terjadi (tidak ada
lagi aksi penghapusan) pada obyek yang sedang dikenakan operasi.
Terdapat banyak algoritma untuk image thinning dengan tingkat
kompleksitas, efisiens, dan akurasi yang berbeda-beda.
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Algoritma thinning dapat dibagi menjadi 2 jenis, yaitu iteratif dan
non-iteratif. Walaupun proses algoritma thinning yang non-iteratif lebih
cepat dibandingkan dengan yang iteratif, tapi tidak selalu menghasilkan
hasil yang bagus. Algoritma bersifat iteratif berguna untuk mengikis
lapisan piksel terluar sampa tidak ada lapisan lagi yang dapat
dihilangkan. Kebanyakan algoritma iteratif thinning menggunakan
Template based mark-and-delete. Metode thinning jenis ini
menggunakan template untuk dicocokkan dengan citra yang akan di-
thinning, di mana jika suatu kelompok piksel dari sebuah image cocok
dengan template, maka piksel tengahnya akan di-delete. Metode ini
cukup terkenal karena reliability dan keefektifannya. Salah satu
algoritma thinning yang bersifat iteratif ini adalah metode Sentiford.
(Engkamat, 2005).

Algoritma Zhang-Suen merupakan salah satu algoritma thinning
yang cepat dan mudah diimplementasikan. Setiap iterasi dari metode ini
terdiri dari dua sub-iteras yang berurutan yang dilakukan terhadap
contour points dari wilayah citra. Contour point adalah setiap piksel
dengan nila 1 dan memiliki setidaknya satu dari 8-neighbor yang
memiliki nilai O.

Algoritma Zhang Suen dibagi menjadi dua sub-iterasi. Padaiterasi
pertama, contour point P1 akan dihapus jika semua kondisi ini dipenuhi

a) 2<B(Pl) <6

b) A(P)=1

c) P2*P4*P6=0

d) P4*P6*P8=0
dimana A(Pl) adalah jumlah dari transs 0-1 pada urutan
P2,P3,...,P8,P9.
Sedangkan B(P1) adalah jumlah tetangga dari P1 yang tidak 0, yaitu :

B(P)=P2+P3+P4+..+P8+P9

Pada iteras kedua, kondis a) dan b) sama dengan iterasi pertama,
sedangkan kondisi ¢) dan d) diubah menjadi :

(c) P2*P4*P8=0

(d) P2*P6*P8 =0

Iterasi pertama dilakukan terhadap semua border pixel di citra. Jika
salah satu dari keempat kondis di atas tidak dipenuhi atau dilanggar
maka nila piksel yang bersangkutan tidak diubah. Sebaiknya jika
semua kondisi tersebut dipenuhi maka piksel tersebut ditandai untuk
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penghapusan. Piksel yang telah ditandai tidak akan dihapus sebelum
semua border points selesai diproses. Hal ini berguna untuk mencegah
perubahan struktur data. Setelah langkah 1 selesai dilakukan untuk
semua border points maka dilakukan penghapusan untuk titik yang telah
ditandai (diubah menjadi 0). Setelah itu dilakukan langkah 2 pada data
hasil dari langkah 1 dengan cara yang sama dengan langkah 1.
(Engkamat, 2005)

2.3 Optical Character Recognition

OCR kependekan dari Optical Character Recognition yaitu suatu
teknologi yang mampu mengalihkan karakter gambar ke dalam aplikasi
program pengolah kata tanpa melakukan pengetikan ulang dari sumber
dokumen yang dimaksud. Biasanya bila men-scan suatu teks atau
gambar pada media cetak dengan alat scanner maka akan dihasilkan file
dengan format bitmap. Tetapi dengan software OCR, huruf-huruf yang
terdapat pada halaman tersebut bisa dimengerti dan dengan mudah
untuk menambah atau mengurangi setigp karakter hurufnya. Artinya
program ini dapat mengubah format gambar bitmap menjadi teks yang
dapat didihkan ke aplikasi program pengolah kata di komputer.
(Kuswara, 2006).

OCR merupakan lingkup penelitian yang penting dalam pattern
recognition. Sistem OCR digunakan untuk mengenali huruf alfabet,
angka, atau karakter yang lain yang ada dalam digital image, tanpa
campur tangan manusia. Sistem ini bekerja dengan mencari kemiripan
diantara ekstraksi ciri dari karakter image yang telah diberikan dengan
model image yang telah ada. Gambar 2.4 menunjukkan basic process
dari sistem OCR.

Feature
Image Extraction

A P | Preprocessing | [Peaml‘es extracted from the image]
¢Search

- =
[ Image Model Librarj

Classified Letter e
“q” Match/Classify |

<l
e |

Gambar 2.4 Basic process dari sistem OCR
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Pengenalan karakter dapat dibedakan menjadi dua bagian, yaitu :
e On-line character recognition
o Off-line character recognition
Pengel ompokan character recognition ditunjukkan pada gambar 2.5.

On-line
, Character
Recognition

Character Magnetic
Recognition r Cha.rac?t?r
Recognition
Off-line :
L Character  |< Handwritten
Recognition r Character
Recognition
Optical
N Character |4
Recognition
Printed
L Character
Recognition

Gambar 2.5 Pengelompokan character recognition

Perbedaan mendasar dari on-line dan off-line character
recognition ini adalah bahwa on-line character recognition memiliki
waktu pengurutan informasi yang kontekstual sedangkan off-line
character recognition tidak memilikinya. Hal ini disebabkan karena
perbedaan proses arsitektur dan metode.

Off-line character recognition dapat dikelompokkan menjadi dua, yaitu :
e Magnetik Character Recognition (MCR)
e Optical Character Recognition (OCR)
Pada MCR, karakter dicetak dengan tinta magnetik. MCR banyak
digunakan di bank untuk mengecek autentifikasi. OCR dilakukan untuk
mengenali karakter yang dihasilkan oleh alat optik, seperti scanner atau
kamera. Karakter dibentuk menjadi piksel-piksel dalam image, dapat
berupa huruf cetak atau tulisan tangan. (Chen, 2003)
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Printed character recognition atau pengenalan huruf cetak
adalah sebuah teknik dimana data yang berupa lembaran kertas dapat di-
scan menggunakan scanner dan menghasilkan gambar yang pada
komputer akan dikenali sebagai titik-titik. Titik-titik inilah yang
kemudian diproses lebih lanjut dengan menggunakan algoritma tertentu
menjadi karakter sehingga dapat dikenai dan diolah menjadi informasi.
OCR dapat dipandang sebagai bagian dari pengenal otomatis yang
lebih luas yakni pengenal pola otomatis (automatic pattern recognition).
Dalam pengenal pola otomatis, sistem pengenal pola mencoba
mengenali apakah citra masukan yang diterima cocok dengan salah satu
citra yang telah ditentukan. Ada banyak pendekatan yang dapat dipakai
untuk mengembangkan pembuatan pengenal pola otomatis antara lain
memakai pendekatan numerik, statistik, sintaktik, neura dan, aturan
produks (rule-based). Secara umum metode-metode tersebut dapat
digolongkan menjadi dua kelompok metode yakni metode berbasis
statistik dan metode berbasis struktur. Dalam metode yang berbasis
statistik, setiap pola ditransformasi ke dalam vektor yang memakai
ukuran dan karakteristik tertentu. Karakteristik ini seringkali lebih
bersifat statistik misalnya distribusi piksel ataupun jarak piksel. Sedang
dalam metode yang berbasis struktur, setiap pola yang diproses
dinyatakan sebagai gabungan beberapa struktur elementer. Pengenalan
selanjutnya dilakukan dengan mencocokkan komposisi struktur
elementer dengan struktur yang sudah disimpan memakai aturan tertentu
misalnya memakai pendekatan teori bahasaformal dan automata. (Chen,
2003)

2.4 Metode Hidden Markov Model

Menurut Connel, 1996, Hidden Markov Models (HMM)
merupakan sebuah model statistik dari suatu proses Markov dengan
parameter-parameter tersembunyi (hidden) yang akan diperoleh dari
parameter-parameter yang diamati (observable). Pada HMM state-nya
tidak dapat diamati secara langsung (hidden), dimana setiap state
memiliki distribusi peluang output yang mungkin muncul sebagai suatu
set proses stokastik yang akan membentuk suatu deretan observasi.

Hidden Markov Model merupakan sebuah metode yang telah
sukses digunakan untuk aplikasi pengenalan suara (speech recognition),
dan sekarang, HMM mula dikembangkan untuk aplikas yang lain,
diantaranya adalah untuk Optical Character Recognition (OCR).
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Markov Model merupakan suatu metode yang memodelkan signal
sebagai rangkaian observable output yang dihasilkan dari beberapa
proses yang disebut source. Sgnal dapat bersifat diskrit maupun
kontinu. Nila signal bisa stabil (nilai statistiknyatidak berubah terhadap
waktu) maupun nonstabil (nilai statistiknya berubah terhadap waktu).
Dengan melakukan pemodelan terhadap signal secara benar, dapat
dilakukan simulasi terhadap sumber dan pelatinan sebanyak mungkin
melalui proses simulasi tersebut, sehingga model dapat diterapkan
dalam sistem prediksi, sistem pengenalan, maupun sistem identifikasi.
Secara garis besar model signal dapat dikategorikan menjadi dua, yaitu :
model deterministik dan model statistikal. Model  deterministik
menggunakan nilai-nilai properti dari sebuah signal seperti : amplitudo,
frekuens, fase dari gelombang sinus. Sedangkan model statistikal
menggunakan nilai-nilai statistik dari sebuah signal seperti : proses
gaussian, proses poisson, proses Markov, dan proses Hidden Markov.
(Connel, 1996)

Dalam arsitektur umum tentang HMM, masing-masing bentuk
oval menggambarkan sebuah variabel acak (random variable) yang
berisikan nilai. Variabel Acak x(t) berisikan nilai sebuah variabel
tersembunyi pada saat t. variabel acak y(t) beriskan nilai sebuah
variabel yang dapat diamati (tidak tersembunyi) pada saat t. Anak panah
menunjukkan ketergantungan kondisional. Dari diagram, jelas kiranya
bahwa nilai x(t) hanya bergantung pada nilai x(t-1). Selain itu, nilai y(t)
hanya bergantung pada x(t). (Velagapudi, tanpa tahun). Model arsitektur
HMM ditunjukkan pada gambar 2.6.

Gambar 2.6 Model arsitektur HMM

Pada hidden markov model, sebuah proses stokastik yang berbeda
dikombinasikan dengan sebuah markov chain untuk menghasilkan
observas yang ada diantara statistical properties dari berbagai proses
stokastik dan statistical properties dari markov chain. Hidden markov
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model efektif digunakan untuk pengenalan suara dan merupakan dasar
untuk menampilkan pengenalan kata. Contoh markov chain ditunjukkan
pada gambar 2.7.

Qzz

Oa4

Gambar 2.7 Markov Chain dengan 5 state dengan transisi state

Suatu HMM diskret dapat dinyatakan dengan :

0 ={0,,0,,...01} merupakan rangkaian observasi.

T = panjang rangkaian observasi.

Q ={0q1,9,....0n} , merupakan sejumlah state dalam model.

N, merupakan jumlah state dalam model

V ={v1v2,...vM} merupakan kemungkinan observas.

M, merupakan jumlah simbol observas yang berbeda per state.

Metode HMM secara umum dapat dinotasikan dengan A = (A,B,II),
dimana A dan B adalah matriks, sedangkan IT adalah vektor.

Matriks A didefiniskan sebagai kumpulan dari semua state
transition probability distribution untuk model seperti pada persamaan
22:

ai=Plgjatt+l | gatt] (2.2)

dimana g adalah state pada model pada waktu ke t, g, adalah
kemungkinan state selanjutnya, dan a; adalah probabilitas bahwa model
akan membuat transisi untuk state selanjutnya pada waktu selanjutnya.
Matriks B didefinisikan sebagai kumpulan dari semua observation
probability distribution function untuk model seperti pada persamaan
2.3
bi(k) = Plvcat t] g at ] (2.3)

16



dimana ¢ adalah state pada model pada waktu t, v, adalah observas
yang mungkin ada pada model, dan bj(k) adalah probabilitas untuk
observas ketika berada pada state ;.

Vektor IT didefinisikan sebagai initial state distribution untuk
model seperti pada persamaan 2.4:

i = P(q; a t=1) (2.4)

dimana g adalah state pada model dan w; adalah probabilitas bahwa
model akan memula pada state ¢ saat observation sequence dimulai.

24.1 Left Right HMM

Model Left-Right HMM digunakan untuk pengenalan karakter
karena beberapa alasan, antara lain : urutan feature ditentukan oleh first-
order properti, setelah itu ditentukan oleh second-order properties.
Metode left-Right parallel telah diaplikasikan pada pengenalan kata,
juga menggunakan kedua order tersebut, dengan asums bahwa model
tersebut non-stationary. Model Left-Right HMM ditunjukkan pada

gambar 2.8.
QG e
N ' S

Gambar 2.8 Simple Left-Right Hidden Markov Model

2.4.2 HMM pada Optical Character Recognition

HMM dapat digunakan untuk proses pengenalan karakter dan
klasifikasi, dimana model yang ada akan menghasilkan suatu rangkaian
simbol. Untuk mengevaluasi model tersebut, maka harus dilakukan
perhitungan P(OJA), yang merupakan likelihood dari rangkaian
observasi, O, yang dihasilkan dengan memberikan model, A. Untuk
setiap rangkaian observasi yang dihasilkan oleh model, dan diketahui
rangkaian statenya, maka probabilitasnya dapat dihitung dengan
algoritma forward backward.

17



2.5 Algoritma Forward Backward

Algoritma forward-backward ini digunakan untuk mengetahui
probabilitas dari rangkaian observas yang dihasilkan oleh model.
Variabel o merupakan variabel yang diberikan untuk forward,
sedangkan variabel backward dilambangkan sebagai f3.

Probabilitas forward, oy(i), sebagai probabilitas dari rangkaian
observas dari waktu ke 1 sampai dengan waktu ke-t, dan model yang
berada pada state g; pada waktu t. Hal ini ditunjukkan pada persamaan
2.5, 2.6, dan 2.7.

e |Inisidisas :

oy(i) = mibi(Ot), 1<i<N (2.5)
e Untukt=1,2,...t-1:
aa() = Y ou(i)aylby(Ora), 1<j<N (2.6)

i=1
e Probabilitas, probabilitas dari rangkaian observasi, O, dapat
diselesaikan dengan hitungan :

P(O]2) = > eu(i) (27)

Probabilitas backward, B(i), dapat didefiniskan sebagai
probabilitas dari rangkaian observas dari waktu t+1 sampai waktu T,
dan model berada pada di state g; pada waktu t. Hal ini ditunjukkan pada
persamaan 2.8, 2.9, dan 2.10.

e |nisidisas :

B(i) = 1, 1<i<N (2.8)
e Untukt=T-1,T-2,...,1:
Bu(i) = z 3ib(Ow1())), 1<j<N (2.9)

j=1
e Probabilitas, probabilitas dari rangkaian observasi, O, dapat
diselesaikan dengan hitungan :

i = Z mibi{OtIBt( D) (2.10)

J=1
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Dengan algoritma forward-backward ini, dapat diketahui
probabilitas dari rangkaian observasi yang dihasilkan oleh model. Untuk
dapat memilih satu model terbaik dari yang lain, maka harus dilakukan
perbandingan untuk setiap model, manakah yang menghasilkan
rangkaian observasi terbaik.

2.6 Algoritma Baum Welch

Algoritma Baum Welch digunakan untuk mengestimasi model
parameter HMM yang telah dibuat. Probabilitas state gi pada waktu t
dapat dilihat seperti pada persamaan 2.11 dan 2.12.

(i) = at(i)Bt(i). (2.11)
P(O[p)
et(i,)) = at(i)ajb(Or1)Bra(i) (2.12)
P(O[))

Estimasi model parameter ditunjukkan pada persamaan 2.13, 2.14, 2.15.
Initial probabilities

i = y(i) (2.13)
Trangition probabilities

i = Yioiet{i, D (2.14)
YE ST

Emission probabilities

i) = Tiytl) + 0t (2.15)
I Sz vt

Estimasi model parameter tersebut digunakan untuk mendapatkan nilai
baru dari parameter HMM.
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BAB I11
METODOLOGI DAN PERANCANGAN

Pada bab metodologi dan perancangan ini, akan dibahas tentang
penggunaan metode yang digunakan dalam pembuatan perangkat |unak
Pengenalan Huruf Cetak dengan metode Hidden Markov Model.
Langkah-langkah yang dilakukan untuk membuat aplikas perangkat
lunak Pengenalan Huruf Cetak dengan metode Hidden Markov Model
ditunjukkan pada gambar 3.1.

Analisa perangkat lunak
dengan metode HMM

4

Perancangan perangkat lunak
dengan metode HMM

l

Implementasi perangkat lunak
dan uji coba

i

Analisa Hasil

Gambar 3.1 Langkah-langkah pembuatan perangkat lunak

3.1 Analisa Perangkat L unak
3.1.1 Deskrips Umum Perangkat lunak

Dalam penelitian ini, akan dibangun suatu perangkat lunak yang
dapat digunakan untuk melakukan pengenalan huruf pada dokumen
yang telah discan, yaitu berupa file citra dengan format bitmap, yang
kemudian akan diubah menjadi file teks sebagai implementas dari
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sistem pengenalan huruf cetak dengan menggunakan metode Hidden
Markov Moddl.

Data yang digunakan untuk pengujian pada penelitian ini adalah
citra yang beris teks dengan format bitmap. Karakter yang akan
dikenali terdiri dari 26 jenis huruf besar, 26 jenis huruf kecil, dan 10
jenis angka. Daftar karakter yang digunakan dalam penelitian ini
ditunjukkan padatabel 3.1.

Tabel 3.1 Daftar Karakter

K eterangan Daftar Karakter Jumlah
Huruf Kapital ABCDSE............. X Y,Z 26 jenis
Huruf Kecil ab,cde,....eennen.. X,y.Z 26 jenis
Angka 0,1,2,3,4,5,6,7,8,9 10jenis

Data masukan yang digunakan terdiri dari dua macam, yaitu citra
data latih dan citra data uji. Untuk pelatihan, data yang digunakan
merupakan citra huruf tunggal. Contoh citra data latih ditunjukkan pada

gambar 3.2.

Gambar 3.2 Contoh Citradatalatih

Citra data uji adalah citra yang berisi kumpulan karakter hasil dari
dokumen yang telah discan. Untuk pengujian, data yang digunakan
merupakan citra yang beris kumpulan huruf yang membentuk kata atau
kalimat. Contoh citra data uji ditunjukkan pada gambar 3.3.

Our components are
Trained with a font base
of 120 Font Families

Gambar 3.3 Contoh Citra data uji

3.2 Perancangan Perangkat L unak
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3.2.1 Blok Diagram Sistem

Secara garis besar, sistem pengenalan karakter ini terbagi menjadi
dua tahap, yaitu tahap pelatihan dan tahap pengujian. Blok diagram
perangkat lunak ditunjukkan pada gambar 3.4.

i Data latih ; i Data uji ;

y A

Preprocessing Preprocessing
v Y
Peature Segmentasi
extraction 9
4 Y
Pemodelan Feature
karakter extraction
A
Pengenalan
karakter

A

Hasil
pengenalan

Gambar 3.4 Blok diagram sistem pengenalan karakter

Dari gambar 3.4, dapat diketahui bahwa sistem pengenalan
karakter ini terdiri dari dua tahap, yaitu tahap pelatihan dan tahap
pengujian atau pengenalan. Pada tahap pelatihan, data latih yang
dimasukkan akan melalui preprocessing, serta feature extraction untuk
mengambil ciri dari setiap karakter. Dengan demikian, akan didapatkan
model datalatih yang nantinya akan digunakan untuk proses pengenalan
karakter. Sedangkan pada proses pengujian, data uji yang dimasukkan
akan dilakukan preprocessing, kemudian dilanjutkan dengan proses
segmentasi. Berbeda dengan data latih, pada data uji ini dilakukan
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proses segmentasi karena citra teks yang dijadikan sebagai data uji
terdiri dari rangkaian karakter yang membetuk kata. Proses selanjutnya
adalah feature extraction yang mengambil ciri dari setiap karakter.
Setelah itu, dilakukan pengenalan terhadap data uji dengan cara
membandingkan nilai kemiripan antara karakter data uji dengan karakter
data latih. Setelah semua proses selesai dilakukan, maka sistem akan
mengeluarkan hasil pengenalan karakter.

3.2.2 Perancangan Proses Pengolahan Citra

Proses pengolahan citra dalam perancangan perangkat lunak ini
terdiri dari empat bagian. Proses tersebut antara lain : binerisas,
thinning, segmentasi citra, dan feature extraction. Proses pertama yang
dilakukan adalah memasukkan citra yang akan dikenali ke dalam sistem.
Selanjutnya, dilakukan proses grayscaling yang berfungsi untuk
merubah citra warna menjadi grayscale. Setelah itu, citra grayscale
tersebut diubah menjadi citra biner dengan menggunakan thresholding.
Thresholding berfungs untuk memisahkan obyek yang akan dikenali
dengan latar belakang citra. Proses selanjutnya untuk pengolahan citra
adalah melakukan thinning pada citra biner untuk mengambil kerangka
dari obyek yang akan dikenali. Pemisahan obyek pada citra dilakukan
dengan menerapkan segmentas pada citra. Setelah proses segmentasi,
maka langkah terakhir pada pengolahan citra ini addah feature
extraction, yaitu proses mengambil ciri-ciri khusus dari setiap karakter
sehingga mempermudah proses pengenalan. Untuk lebih jelasnya,
proses pengolahan citra yang dilakukan ditunjukkan pada gambar 3.5.
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mulai

Load citra

v

Binerisasi

l

Thinning

!

Segmentasi citra

:

Feature extraction

selesai

Gambar 3.5 Proses pengolahan citra

3.2.2.1 Binerisas

Binerisasi meliputi grayscaling dan thresholding.
a. Grayscaling

Grayscaling adalah proses perubahan nilai piksel dari warna
(RGB) menjadi gray-level (Gonzalez, 2002). Pada dasarnya proses ini
dilakukan dengan meratakan nilai piksel dari 3 nilai RGB menjadi 1
nilai. Untuk memperoleh hasil yang lebih baik, nilai piksel tidak
langsung dibagi menjadi 3 melainkan terdapat persentas dari masing-
masing nilai. Salah satu persentas yang sering digunakan adalah 29,9%
dari warna merah (Red), 58,7% dari warna hijau (Green), dan 11,4%
dari warna biru (Blue). Nilai piksel didapat dari jumlah persentasi 3 nilai
tersebut.
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b. Thresholding

Operas  pengambangan (thresholding) digunakan  untuk
mengkonversi dari citra greyscale ke citra biner. Operasi ini digunakan
untuk memisahkan antara obyek dan latar belakang. Operas
pengambangan ini mengelompokkan nilai dergjat keabuan setiap piksel
menjadi dua yaitu hitam (1) dan putih (0). Dalam perangkat lunak
pengenalan teks ini, operasi pengambangan dapat digunakan untuk
memisahkan antara obyek yang dalam hal ini berupa huruf yang akan
dikenali dengan latar belakang. Pada gambar 3.7 ini, Gray merupakan
nila threshold yang menjadi tolok ukur pengubahan nilai tiap piksel,
apakah menjadi 1 (hitam) atau O (putih).
Proses binerisasi ditunjukkan pada gambar 3.6

Mengambil Nilai RGB pada
setiap piksel pembentuk citra

|

Gray =
(0.299*R+0.587*G+0.114*B)

Gray = 255 |«—Tidak @

Ya
v

Gray =0

Gambar 3.6 Flowchart Proses Binerisas
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3.2.2.2 Thinning

Penipisan pola (thinning) digunakan untuk mengambil kerangka

dari suatu obyek. Algoritma Thinning yang digunakan dalam penelitian
ini adalah agoritma Zhang Suen. Algoritma ini menggunakan metode
paradlel yang berarti bahwa nilai baru untuk sebuah piksel dari iteras
sebelumnya. Proses thinning dapat dijelaskan sebagai berikut :

a

b.

—_—

cow

e

Sub-iterasi 1:

Memasukkan citra biner C(i,j).

Menginisialisasi nilai piksel pada citra. Bila piksel merupakan bagian
dari obyek, maka piksel bernilai 1. Sebaliknya, apabila piksel
merupakan bagian dari background, maka piksel bernilai 0. Nilai
piksel dari citra dissmpan pada sebuah array 2 dimensi dengan tipe
data integer.

Mencari 8-neighbor (tetangga), yaitu p,ps,...,py dari setiap p;. Nilai
dari piksel p;-ps disimpan dalam sebuah array.

M emeriksa apakah tiap piksel p; bernilai 1.

Memeriksa apakah tetangga (p,-po) dari pl yang bernilai O lebih dari
sama dengan 1.

Menghitung B(p:1), dimana B(p,) adalah jumlah tetangga-tetangga
dari p; yang bukan 0, sehingga B(p1) = (pz+Pa+PatPstPstPr+PstPo).-
Menghitung A(p;), dimana A(p,) adalah jumlah transisi O ke 1 dalam
urutan pz,Ps,Pa,Ps,Ps;P7,Ps; Po-

Memeriksa apakah B(p;) lebih dari sama dengan 2 dan kurang dari
sama dengan 6, A(p1)=1, P2.pa.ps=0, dan pa,Ps,Ps=0.

. Menandai setiap piksdl pl yang memenuhi syarat pada nomer 8.
. Menghapus setiap piksel p; yang ditandai dengan merubah warnanya

menjadi putih.

Sub-iterasi 2:

Memasukkan citra hasi| thinning pada sub-iterasi 1.

Melakukan langkah (b)-(g) pada sub-iterasi 1.

Memeriksa apakah B(p;) lebih dari sama dengan 2 dan kurang dari
sama dengan 6, A(p1)=1, p2.ps.ps=0, dan p,.ps.ps=0.

Menandai setiap piksel p; yang memenuhi syarat pada nomer 8.
Menghapus setiap piksel p; yang ditandai dengan merubah warnanya
menjadi putih.
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Gambar 3.7 8-neighbor connectivity

Contoh citra hasil thinning dapat dilihat pada gambar 3.8.
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Algoritma thinning ditunjukkan pada gambar 3.9.

Input citra biner

!

> For i=1 to citra.width-1

l

< For i=1 to citra.height-1

Inisialisasi nilai pixel objek=1
dan background=0;
Inisialisasi tetangga dari p;

Piksel p;=1 dan jumlah
tetangga terdekat dari piksel p;
yang bernilai 0>=1?

Cari B(p1),A(p1)

Jika ((2<=B(p1)<=6)
dan (A(p,)=1)
dan (p2*p4*ps=0)
dan (p4*ps*ps=0))

Tandai p;

:

Hapus p;

o

tidak

tidak

—>< For i=1 to citra.width-1

)

For i=1 to citra.height-1

l

Inisialisasi nilai pixel objek=1
dan background=0;
Inisialisasi tetangga dari p;

I

tidak

Piksel p1=1 dan jumlah
tetangga terdekat dari piksel p;
yang bernilai 0>=17?

Cari B(p1),A(p1)

tidak

Jika ((2<=B(p1)<=6)
dan (A(py)=1)
dan (p2*pa*ps=0)
dan (p;*pgps=0))

Tandai p;

!

Hapus p;

J

(®

Output citra
thinning

selesai

Gambar 3.9 Flowchart Proses thinning
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3.2.2.3 Segmentas Citra

Segmentasi digunakan untuk memisahkan suatu obyek dengan
obyek lainnya atau untuk memisahkan obyek dari latar belakang
sehingga dapat digunakan untuk pemrosesan citra selanjutnya. Dalam
penelitian ini, akan dilakukan segmentasi baris dan segmentasi karakter.

a  Segmentas baris

Segmentasi baris digunakan untuk membagi citra sesuai dengan
banyaknya baris teks yang akan dikenali. Segmentasi barisini dilakukan
dengan penelusuran setiap piksel dari citra untuk menghitung jumlah
baris dan menyimpan nilai koordinat atas dan koordinat bawah pada
setiap baris.

b. Segmentas karakter

Setelah dilakukan proses segmentasi kata, selanjutnya dilakukan
segmentasi karakter untuk memisahkan kata menjadi karakter-karakter.
Proses segmentasi ini dilakukan untuk menghitung jumlah karakter dan
menyimpan koordinat baris bawah=y1, baris atas=y2, batas kiri=x1,
dan batas kanan=x2 untuk setiap karakter. Pada proses segmentas
karakter ini, akan dilakukan dengan dua cara, yaitu : segmentasi secara
lurus vertikal dan melalui proses deteksi tepi (edge detection).

Segmentasi secara lurus vertika dilakukan dengan menelusuri
secara vertikal pada setiap baris teks. Pada saat dilakukan penelusuran,
piksel hitam yang pertama kali ditemukan pada akan menjadi batas kiri
pada baris tersebut. Selanjutnya dilakukan penelusuran lagi sampai tidak
ditemukan piksel hitam pada suatu kolom, yang berarti bahwa kolom
tersebut merupakan batas kanan dari karakter yang telah ditemukan.
Penelusuran tersebut dilakukan terus sampal ditemukan semua karakter
yang terdapat dalam satu baris.

Deteks tepi dilakukan dengan menelusuri piksel hitam dari setiap
karakter yang telah didapatkan dari proses segmentas secara lurus
vertikal. Piksel-piksel hitam hasil dari penelusuran ini dismpan dan
selanjutnya akan digunakan unuk proses ekstraksi ciri.

Hasil dari seluruh proses segmentasi tersebut adalah posis
koordinat, lebar dan tinggi dari masing-masing karakter. Setiap karakter
hasil dari segmentasi ini akan dinormalisasikan menjadi gambar dengan
ukuran 50x50 piksel. Contoh citra hasil normalisasi ditunjukkan pada
gambar 3.10
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Gambar 3.10 Citra hasil normalisasi

3.2.2.4 Feature Extraction

Setiap karakter memiliki ciri-ciri khusus yang membedakan antara
satu karakter dengan karakter yang lainnya Proses feature extraction
digunakan untuk mengetahui ciri-ciri khusus yang ada pada karakter-
karakter tersebut.

Setelah dilakukan tahap preprocessing pada citra masukan, maka
telah dihasilkan sebuah citra biner. Terdapat dua jenis data yang didapat
dari citra biner tersebut, yaitu nilai 1 dan 0. Nilai 1 digunakan untuk
merepresentasikan  warna  hitam, sedangkan nila 0 untuk
merepresentasikan warna putih.

HEEEEEEE
i NN
H
H
H
H
HE H
HEREEEEN
Gambar 3.11 Citrahasi| pemetaan

Feature extraction yang digunakan adalah direction features. Jadi
pada metode ini, digunakan 8 arah untuk mengkodekan setiap pixel dari
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karakter. K ode-kode yang digunakan yaitu berupa angka 1 sampai
dengan 8, seperti ditunjukkan pada gambar 3.12

Gambar 3.12 Direction Features

Flowchart untuk feature extraction ditunjukkan pada gambar 3.13.

Input citra biner

A 4

Mengambil nilai pixel

!

Pembentukan vektor

A 4

Output vektor karakter

Gambar 3.13 Flowchart Proses feature extraction

3.23 Pengenalan dengan metode Hidden Markov Model
Suatu hidden markov model diskret dari N state dan M simbol
observas, dapat digambarkan dengan state matriks peluang transisi,
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A=[aj], matriks peluang observasi, B=[bj(k)], dan probabilitas state
awal, T = [ny, my,..., ©n]. Model HMM yang digunakan untuk melakukan
pengenalan karakter ini adalah model left-to-right HMM. Pada model
left-to-right ini, terdapat aturan =0 untuk j<i dan j>i+1. Dengan state 1
merupakan state awal untuk model |eft-to-right, maka= = [1,0,...,0].

Pada pendlitian ini, struktur HMM yang dipilih adalah struktur
left-to-right dengan 8 state. Struktur Left-to-right dengan 8 state
disgjikan dalam gambar 3.14.

ay agy

ax a3 A4 ass Age ang
a1; 623834 345 aﬁe am 875

Gambar 3.14 Model left-to-right HMM

Pada struktur left-to-right HMM, matriks peluang transisi, A,
dapat diperoleh dengan aturan bahwa nilai &=0 untuk j<i dan j>i+1

N
serta aturan » aj =1, 1<i<N. Nilai ini telah memenuhi standar
j=1
stochastik / probabilistic. Dengan demikian, didapatkan matriks peluang
transisi seperti pada gambar 3.16.

[ana2 0 O O O O 0 |
0 & & 0 0 0 0 O
0 0 & a« 0 0 O 0
A={a}= 00 0 as as O 0O O
00 O 0 & & 0 0
00 O O O & ar O
00 O O O 0 @ s
00 0 0 O 0O 0 1 |

Gambar 3.15 Model Matriks peluang transisi
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0O 05 05 0 O
0O 0O 05 05 O
0 O 0 05 05
0O 0 O ©O 1

A:{ aj}:

O O O O O O o
O O O © O
o O © O

Gambar 3.16 Model Awa Matriks peluang transisi

Untuk vektor distribus state awal ditetapkan bahwa ;=1 dan
m=0 untuk i#1. Hal ini berarti bahwa state 1 adalah state awal untuk
model left-to-right. Dengan demikian, didapatkan vektor distribusi awal
state seperti pada gambar 3.17.

O O O o o ok

0
Gambar 3.17 vektor distribusi

Matriks peluang observasi, B, merupakan matriks dari model
HMM yang mengobservas simbol V| yang ada dalam state j. Untuk
menentukan model awal Matriks peluang observasi, digunkanan rumus

M
bi(k) = lr 7, & dimana ij(k) =1.
k=1
Dengan demikian, didapatkan matriks peluang observasi seperti
pada gambar 3.18.
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0.125 0.125 0.125 0.125 0.125 0.125 0.125 0.125
0.125 0.125 0.125 0.125 0.125 0.125 0.125 0.125
0.125 0.125 0.125 0.125 0.125 0.125 0.125 0.125
g=0125 0.125 0.125 0.125 0.125 0.125 0.125 0.125
0.125 0.125 0.125 0.125 0.125 0.125 0.125 0.125
0.125 0.125 0.125 0.125 0.125 0.125 0.125 0.125
0.125 0.125 0.125 0.125 0.125 0.125 0.125 0.125
10.125 0.125 0.125 0.125 0.125 0.125 0.125 0.125

Gambar 3.18 Model Awa Matriks peluang observasi

Dengan struktur tersebut, selanjutnya adalah melatih model data
training.

a. Pelatihan

Citra yang digunakan untuk pelatihan adalah citra data tunggal
dari huruf kapital A-Z, huruf kecil a-z, serta angka 0-9. Data latih yang
digunakan diambil dari 3 jenis huruf yang berbeda Sehingga total
terdapat 186 karakter.

Dalam pelatihan karakter ini, terlebih dahulu dibuat model awal
HMM, seperti ditunjukkan pada gambar 3.16, 3.17, dan 3.18. Modé
awva HMM tersebut dihitung dengan menggunakan algoritma Baum-
Wel ch sehingga didapatkan model HMM yang baru.

Untuk mengevaluasi model HMM vyang telah dibuat, terlebih
dahulu dihitung nilai P(OJ}), yang merupakan likelihood dari rangkaian
observasi,O, yang dihasilkan oleh model, A. Probabilitas dari rangkaian
observas ini dapat dihitung dengan persamaan (2.5). Likelihood ini
dapat dihitung dengan menggunakan algoritma Forward-Backward.

Dengan a goritma forward-backward, dapat diketahui probabilitas
dari rangkaian observasi yang dihasilkan oleh model. Untuk dapat
memilih satu model terbaik dari yang lain, maka harus dilakukan
perbandingan untuk setigp model, manakah yang menghasilkan
rangkaian observas terbaik. Setelah semua perhitungan di atas
dilakukan, maka akan didapatkan nila likelihood dari data pelatihan.
Proses pelatihan ditunjukkan pada gambar 3.19.
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Start

A

Input data latih

Buat struktur model HMM awal

l

Buat array untuk menyimpan hasil
observasi karakter data latih

|

Estimasi parameter HMM

v

Hitung state observation probability

l

Hitung likelihood dengan algoritma
forward backward

i

Output nilai
likelihood data latih

Yy
selesai

Gambar 3.19 Flowchart proses pelatihan




b. Pengenalan

Pada proses pengenalan, akan diberikan data uji berupa citra yang
berisi kumpulan huruf yang membentuk kata atau kalimat. Pada citra
data uji tersebut,akan dilakukan proses segmentas terlebih dahulu.
Segmentasi yang dilakukan dibagi menjadi dua bagian, yaitu segmentasi
baris dan segmentasi karakter. Setelah dilakukan proses segmentasi dan
didapatkan karakter yang akan dikenali, selanjutnya dilakukan
perhitungan HMM untuk mencari nilai likelihood terbaik untuk setiap
karakter.

Proses perhitungan model HMM pada tahap pengenalan ini
hampir sama dengan proses pelatihan, yaitu setelah mengambil model
HMM awal yang telah dibuat, selanjutnya dihitung dengan algoritma
Baum-Wel ch sehingga didapatkan model HMM yang baru.

Dari model HMM baru tersebut, didapatkan nilai matriks peluang
observas karakter yang akan diuji. Proses sdanjutnya adalah
menghitung nilai likelihood dengan algoritma forward backward.

Setelah dilakukan perhitungan dengan algoritma forward
backward dan didapatkan nilai likelihood, langkah selanjutnya adalah
membandingkan nilai likelihood karakter yang diuji dengan nilai
likelihood karakter yang telah dilatihkan. Karakter yang memiliki
tingkat kemiripan terbesar yang akan dipilih sebagal karakter hasil
pengenalan. Langkah-langkah dari proses pengenalan karakter ini
ditunjukkan pada gambar 3.20.
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Start

4

Input data uji

Ambil model HMM awal yang telah
dibuat pada proses pelatihan

v

Estimasi model parameter HMM
dengan algoritma Baum-Welch

l

Model HMM baru

4

Hitung nilai likelihood dengan algoritma
forward backward

4
Bandingkan nilai likelihood data uji dengan semua
nilai likelihood data latih. Nilai likelihood tertinggi
merupakan hasil pengenalan

v

Output hasil
pengenalan

A 4

selesai

Gambar 3.20 Flowchart proses pengenalan



3.3 Perancangan User I nterface

Sistem ini dibagi menjadi dua bagian, yaitu form Pengenalan dan
form pelatihan. Form pengenalan menampilkan citra yang akan
digunakan dalam uji coba dan menampilkan hasl pengenalannya,
sedangkan form pelatihan digunakan untuk menyimpan data karakter
yang dilatihkan. Rancangan user interface ditunjukkan pada gambar
3.21 dan gambar 3.22

OPTICAL CHARACTER RECOGNITION

Training |

Kaordinat karakter Code
‘ Open il .
CJ’L. 3 |
\\g Exit ‘ Symbal @

Trairy ‘ Add Tlawng‘ ) @
Likelhood
Test
Karakter
Save ‘ Test
New Model HMM
Mew & New B

2 Recognition

New Phi

| Clear | ‘ Close

Gambar 3.21 User Interface Form Pelatihan

Keterangan :

1. Tombol Training : untuk membuka tab Pelatihan.

2. Tombol Recognition : untuk membuka tab pengenal an.
3. Tombol Exit : untuk keluar dari program.

4. Tombol Open : untuk membuka citra datalatih.
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5. Symbol : memasukkan symbol karakter yang dilatihkan.

6. Tombol Train : untuk menjalankan preprocessing citra, menghitung
parameter HMM, dan menghitung nilai likelihood karakter data
latih.

7. Tombol AddTraining : untuk memasukkan ciri-ciri karakter ke
dalam array.

8. Tombol save : untuk menyimpan nilai likelihood dari karakter yang
dilatihkan.

9. Tombol Test : untuk menguji karakter yang telah disimpan.

10. ListBox untuk menampilkan koordinat tepi dari karakter.

11. ListBox untuk menampilkan kode hasil dari ekstraksi ciri.

12. ListBox untuk menampilkan simbol karakter yang telah disimpan.

13. GroupBox New Model HMM unuk menampilkan nilai parameter
HMM yang baru.

14. Likelihood : menampilkan nilai likelihood karakter latih.

15. Test : menampilkan hasil pengenalan karakter latih.

OPTICAL CHARACTER RECOGNITION
PP [T (S — —
|m ) A Image Test Result
|7<§Exit ‘
Gambar 3.22 User Interface Form Pengenalan
Keterangan :

1
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2. Untuk menampilkan hasil pengenalan.
3. Tombol Open : untuk membuka citra data uji.
4. Tombol Recognize : untuk melakukan proses pengenal an.

3.4 Rancangan Uji Coba
Setelah proses pengembangan sistem, tahap selanjutnya yang
dilakukan adalah membuat rancangan uji coba. Proses ini dilakukan
dengan melakukan uji coba terhadap sistem yang telah dibangun, yang
meliputi proses pelatihan dan pengenaan karakter pada citra dokumen.
Pada penelitian ini, jumlah karakter yang akan dikenali adalah 62
karakter yang meliputi :
a. 26 karakter untuk huruf kapital
b. 26 karakter untuk huruf kecil
c. 10 karakter untuk angka
Pada saat pelatihan, akan digunakan karakter yang berasal dari
tiga jenis huruf yang berbeda, yaitu Times New Roman, Arial, dan
Comic Sans MS. Masing-masing jenis huruf terdiri dari 62 karakter,
sehingga total karakter yang digunakan dalam pelatihan adalah sgjumlah
186 karakter.

Tingkat keberhasilan dalam pengenalan karakter dapat dihitung
dengan cara:

Jumlah karakter yang dikenali benar
Jumlah karakter yang diuji

Keberhasilan = x 100%

Proses pengujian dilakukan menjadi dua tahap, yaitu pengujian
terhadap data yang telah dilatihkan (data pelatihan) dan pengujian
terhadap data yang yang belum dilatihkan (data non-pelatihan). Data
pelatinan adalah citra yang beris karakter dengan dengan jenis huruf
Arial, Comic Sans MS, dan Times New Roman. Data non-pelatihan
adalah citra yang berisi karakter dengan jenis huruf Berlin Sans FB,
Microsoft Sans Serif, dan Verdana.

Uji coba pertama dilakukan terhadap citra yang berisi karakter-
karakter yang telah dilatihkan, yaitu citra karakter dengan jenis huruf
yang sama dengan jenis huruf yang telah dilatihkan. Setiap karakter data
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latih akan diberikan 3 contoh sampel, sehingga pada uji coba pertama
ini setiap jenis huruf cetak akan memiliki 186 sampel yang terdiri dari :
a3 sampel karakter untuk huruf kapital = 3 x 26 = 78
b. 3 sampel karakter untuk huruf kecil = 3 x 26 = 78
c. 3sampel karakter untuk angka= 3 x 10 =30

Pengenalan ini akan dipisahkan berdasarkan jenis huruf masing-masing.
Rancangan uji coba pertamaini ditunjukkan pada tabel 3.2.

Tabel 3.2 Rancangan tabel pengenalan karakter jenis huruf pelatihan

Jenis Jumlah Jumlah Jumlah Keberhasilan
Huruf karakter benar salah (%)
Rata-rata

Uji coba kedua dilakukan terhadap citra teks dengan jenis huruf
yang tidak sama dengan data pelatihan. Jenis huruf yang digunakan
pada pengujian ini adalah Berlin Sans FB, Microsoft Sans Serif, dan
Verdana. Pengenalan akan dilakukan pada citra teks yang telah discan.
Rancangan uji coba keduaini ditunjukkan padatabel 3.3.

Tabel 3.3 Rancangan tabel pengenalan karakter jenis huruf non-

pelatihan
Jenis Jumlah Jumlah Jumlah Keberhasilan
Huruf karakter benar salah (%)

Rata-rata
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BAB IV
IMPLEMENTASI DAN PEMBAHASAN

4.1 Lingkungan Sistem

Lingkungan sistem yang akan dijelaskan dalam subbab ini adalah
lingkungan perangkat keras dan perangkat lunak yang digunakan untuk
pengembangan sistem.

4.1.1 Lingkungan Perangakat Keras

Perangkat keras yang digunakan dalam pengembangan sistem
pengenalan karakter ini adalah sebagai berikut :

1. Processor Intel® Dua Core CPU T4200

2. Memori 2.00 GB

3. Harddisk dengan kapasitas 200 GB

4. Monitor 12,1”

4.1.2 Lingkungan Perangkat L unak

Perangkat lunak yang digunakan dalam pengembangan sistem
pengenal an karakter ini adalah sebagai berikut :

1. Sistem Operasi windows XP SP 3

2. Delphi 7

4.2 Implementasi Program

Pada implementasi program ini, terdapat beberapa proses yang
dilakukan dalam pembuatan aplikasi pengenalan karakter dengan
menggunakan metode Hidden Markov Model. Berdasarkan perancangan
proses yang telah dijelaskan pada bab 3, maka pada subbab ini akan
dijelaskan implementasi dari proses-proses tersebui.

4.2.1 Struktur Data

Struktur data yang digunakan dalam implementasi program
pengenalan karakter dengan metode HMM ini ditunjukkan sebagai
berikut :

1 type

2 koor di nat = record
3 X : integer;

4 y : integer;

5 end;

Source code 4.1 Struktur data record koordinat
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Pada struktur data di atas, record koordinat digunakan untuk
menyimpan nilai x dan'y dari piksel citra.

1 Type

2 Li st Gbj = AList;
3 List = record

4 X : integer;
5 y : integer
6

7

next : ListQbj;
end,;

Source code 4.2 Struktur datarecord List

Record List digunakan menyimpan piksel-piksel tepi citra
Record ini menyimpan nilai x dan 'y dari tiap piksel citra yang telah di-
thinning, serta nilai next yang menunjukkan tepi piksel selanjutnya.
Nilai-nilai tersebut akan digunakan untuk proses ekstraksi ciri.

type
TMatrik = array[0..8,0..8] of real
TSanpel = array of record
huruf: string;
Matrik @ Twatrik
Nilai FB : string

~No b wNE

end;

Source code 4.3 Struktur data pelatihan

Struktur data di atas merupakan struktur data untuk proses
pelatihan citra karakter. TMatrik merupakan array dua dimensi yang
digunakan untuk menyimpan matrik citra karakter yang telah dilatihkan.
Record TSampel menyimpan data dari citra karakter yang terdiri dari
huruf, matrik, dan nilai likelihood yang kemudian disimpan untuk
proses pengenalan.

4.2.2 Load Citra

Pemrosesan awal yang dilakukan adalah load citra. Proses ini
digunakan untuk membuka citra dari suatu file. Prosedur untuk
membuka citra ditunjukkan oleh source code 4.4

procedure TForml. Buttonld i ck(Sender: TObj ect)
begi n
if OpenPictureD al ogl. Execute then
I magel. Pi ct ure. LoadFr onFi | e( OpenPi ct ureDi al ogl. Fi | eNarne) ;
end;

abrwWwNPEF

Source code 4.4 Source code Load citra



4.2.3 Binerisas

Proses binerisasi digunakan untuk mendapatkan nilai biner dari
suatu citra. Dalam proses binerisasi ini meliputi dua proses, yaitu
grayscaling dan thresholding. Proses grayscaling mengubah nilai piksel
dari warna (RGB) menjadi citra grayscale (keabuan). Sedangkan proses
thresholding akan mengkonversi citra grayscale menjadi citra biner.
Pada citra biner, objek dibuat berwarna gelap (hitam) dan latar belakang
berwarna terang (putih). Prosedur binerisasi ditunjukkan oleh source
code 4.5

procedure TFormnil. Bi neri sasi (i ng: Tl mage) ;
var
i,j:integer;
War na: TCol or;
Gray, R G B: byt e;
begi n
for i:=0 to ing.Picture. Gaphic.Wdth-1 do
begi n
for j:=0 to ing.Picture.G aphic. Height-1 do
10 begi n
11 Warna : = ing. Canvas. Pi xel s[i,j];

©Coo~NoOUBRWNE

12 R : = Get RvVal ue(Warna);

13 G : = Cet Gval ue(Warna);

14 B : = Get BVal ue(War na) ;

15 Gray : = Round(0.299*R+0. 587*G+0. 114*B) ;
16 if (Gray<128) then

17 Gay := 0

18 el se

19 G ay : = 255;

20 i ng. Canvas. Pi xel s[i,j] := R&B (Gay, Gay, Gay);
21 end;

22 end

23 end;

Source code 4.5 Source code Prosedur Binerisasi

Pada Source code 4.5 di atas, proses Grayscaling ditunjukkan pada
baris 15. Proses ini mengambil nilai R,G,B dari gambar dengan
persentase yang telah ditentukan, yaitu 29,9% dari warna merah (Red),
58,7% dari warna hijau (Green), dan 11,4% dari warna biru (Blue).
Proses Thresholding yang digunakan untuk mengkonversi dari citra
greyscale ke citra biner dapat dilihat pada baris 16-20. Jika nilai
grayscale kurang dari 128, maka piksel berwarna putih, dan jika nilai
grayscale lebih dari 128, maka piksel berwarna hitam.
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4.2.4 Thinning

Thinning (penipisan pola) digunakan untuk mengambil kerangka
dari suatu objek. Pada proses thinning, terlebih dahulu dilakukan proses
inisialisas nilai piksel pada citra. Bila piksel merupakan bagian dari
obyek, maka piksel bernilai 1. Sebaliknya, apabila piksel merupakan
bagian dari background, maka piksel bernilai 0. Pada iteras pertama,
jika kondis 2<B(P1)<=6, A(P1)=1, P2*P4*P6=0, dan P4*P6* P8=0
terpenuhi semua, maka piksel akan ditandai kemudian dilakukan
penghapusan. Selanjutnya, dilakukan iteras kedua pada data hasil dari
iteras  pertama. Pada iteras kedua ini, jika memenuhi kondis
2<B(P1)<=6, A(P1)=1, P2*P4*P8=0, dan P2*P6*P8=0, maka piksel
ditandai kemudian dihapus. Prosedur dari proses thinning ditunjukkan
pada source code 4.6

1 procedure TFor nil. Thi nni ng(i ng: Tl mage) ;
2 var i,j : integer;

3 sum x, N, Sx : integer;

4 begi n

5 for i:=0 to Ing.Picture.Wdth-1 do
6 begi n

7 for j:=0 to ing.Picture. Height-1 do
8 begi n

9 if ing.Canvas. Pixels[i,j] = 255 then
10 Termpl[i,j] := 0;

11 if ing.Canvas. Pi xels[i,j] =0 then
12 Tenpl[i,j] := 1;

13 end;

14 end,

15

16 for i:=0 to Ing.Picture. Wdth-1 do
17 for j:=0 to Ing.Picture. Height-1 do
18 Kondi si 1[i,j] := 1;

19

20 for i:=0 to Ing.Picture. Wdth-2 do
21 begi n

22 for j:=0 to Ing.Picture. Height-2 do
23 begi n

24 if Tenpl[i,j]=1 then

25 begi n

26 p[1] := Tenpl[i,j];

27 p[2] := Tenpl[i,j+1];

28 p[3] := Tenpl[i-1,j+1];

29 p[4] := Tenpl[i-1,j];

30 p[5] := Tenpl[i-1,j-1];

31 p[6] := Tenmpl[i,j-1];

32 p[7] := Tenpl[i+1,j-1];

33 p[ 8] := Tenpl[i+1,j];

34 p[9] := Tenpl[i+1,j +1];

35 p[10] := p[2];




36
37 sum =0;
38 for x:=2 to 9 do
39 if p[x]=0 then
40 inc(Sum;
41
42 if sum>= 1 then
43 begi n
44 N: =0;
45 for x:=2 to 9 do
46 N:= N+ p[x];
47
48 Sx: =0;
49 for x:=2 to 9 do
50 if (p[x]=0) and (p[x+1]=1) then
51 inc(Sx);
52
53 if (N>=2) and (N<=6) and (Sx=1) and
(p[2] *p[4] *p[ 6] =0) and (p[4]*p[6]*p[8]=0) then
54 Kondi si 1[i,j]: =0;
55 end;
56 end;
57 end;
58 end;
59 del et e(i magel) ;
60
61 {iterasi kedua}
62
63 if (N>=2) and ( N<=6) and (Sx=1) and
64 (p[2] *p[ 4] *p[8]=0) and (p[2]*p[6]*p[8]=0) then
65 Kondi si 1[i,j]:=0;
66 end;
end;
67 end;
68 end;
69 del et e(i magel) ;
70 end;

Source code 4.6 Source code prosedur Thinning

Proses thinning yang digunakan adalah algoritma Zhang Suen.
Algoritma Zhang Suen dibagi menjadi dua sub-iterasi. Pada source code
4.6, iteras pertama ditunjukkan pada baris 53. Jika kondis pada baris
tersebut terpenuhi, maka piksel akan dihapus. Iterasi kedua ditunjukkan
pada baris 66.
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4.2.5 Feature Extraction

Setiap karakter memiliki ciri-ciri khusus yang membedakan antara
satu karakter dengan karakter yang lainnya. Proses feature extraction
digunakan untuk mengetahui ciri-ciri khusus yang ada pada karakter-
karakter tersebut. Sebelumnya, karakter yang telah di-thinning akan
dicari tepi pikselnya. Proses pencarian piksel tepi karakter ditunjukkan
oleh source code 4.7

1 function Tepi(var x, y: integer; col: TColor; inmage:
2 Tl mage) : koord,;

3 var

4 wl, w2 : TCol or;

5 a,b : integer;

6 cekLL : bool ean;

7 begi n

8 wl : = i mage. Canvas. Pi xel s[ x+1,y-1];

9 w2 : = i mage. Canvas. Pi xel s[ x+1, y];

10 a = XxX+1;

11 b :=vy;

12 cekLL : = inEdgeli st (a,b);

13 if ((wl<>col) and (w2=col) and (cekLL=fal se)) then
14 begi n

15 Tepi . x := Xx+1;

16 Tepi.y :=vy;

17 End

18

19 if ((wl<>col) and (w2=col) and (cekLL=fal se)) then
20 begi n

21 Tepi . x = x+1;

22 Tepi.y :=y-1;

23 end

24 el se

25 begi n

26 Tepi.x := 0;

27 Tepi.y := 0;

28 end;

29

30 end;

Source code 4.7 Source code fungsi deteksi tepi karakter

Setelah dilakukan proses deteks tepi dan ditemukan piksel
penyusun karakter, maka koordinat-koordinat piksel tersebut kemudian
dismpan. Sesuai dengan metode Direction Feature yang digunakan,
maka koordinat-koordinat penyusun karakter tersebut diberi kode sesuai
dengan arah koordinat piksel. Prosedur untuk proses feature extraction
ditunjukkan oleh source code 4.8
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procedure TForml. Ekstraksi G ri (i mg: Tl nage) ;
var

imMWdth, inHeight : integer;

curcr : TCol or;

bg : TCol or;
X, Yy, x0, y0 : integer;
i : integer;
pos : koordinat;
begi n
whi | e (y<inHeight) and (curdr=bg) do
begi n
whi l e (x<i MW dth) and (curdr=bg) do
begi n
curCdr :=ing. Canvas. Pi xel s[x, y];
if (curCr=bg) then
X: =x+1;
end;
if (curCr=bg) then
begi n
y 1= y+l;
X 1= 0;
end,
end,
x0 = Xx;

yo :=y;
add2LL(x0,y0);

i:=1;

pos := Tepi (x0,yO0,iny. Canvas. Pi xel s[ 0, 0], i ng);
X = poOS.X;

y 1= pos.y;

io=i+l

addZLL’(x, y);

while ((x<>0) or (y<>0)) do
begi n

pos : = Tepi (pos. X, pos.y,ing. Canvas. Pi xel s[0, 0], i ng) ;

X: =pos. X;
y: =pos. y;

if not((x=0) and (y=0)) then
add2LL(x,y);

if i=2 then

=041
next Edge(x, y, i ng. Canvas. Pi xel s[ 0, 0], i ng, Li st Box1);
end,

end;
end;

Source code 4.8 Source code prosedur Feature Extraction
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Pada Source code 4.8, proses Tepi pada baris 45 merupakan proses
untuk memperoleh batas-batas pinggir dari karakter. Sedangkan proses
nextEdge pada baris 54 merupakan proses untuk mendapatkan ciri dari
karakter.

4.3 Implementasi Hidden Markov Model
4.3.1 Pedatihan

Pada proses pelatihan ini, terlebih dahulu ditentukan nilai awal
parameter HMM (A,B,n) seperti yang telah dijelaskan pada bab 3.
Selanjutnya, digunakan algoritma Baum-Welch untuk mendapatkan nilai
baru parameter HMM (NewA, NewB, Newn). Setelah didapatkan nilai
parameter HMM untuk karakter yang dilatihkan, selanjutnya dilakukan
perhitungan nilai likelihood karakter dengan algoritma forward
backward. Prosedur untuk proses pelatihan ditunjukkan oleh source
code 4.9

1 procedure Trai nHM() ;

2 var i,k,| : integer;

3 NewA: | FArr 2D,

4 NewB: | FArr 2D,

5 NewP0: | FArr 1D,

6 begi n

7 N := 8;

8 M: = 8;

9 K : = Li st Box1. Count ;

10

11 PO := TFArr1D. Create(N);
12

13 A := TFArr2D. Create(N N);
14

15 B := TFArr2D. Create(N, M ;
16

17 ldxs := TIArrlD. Creat e(K);
18 for i:=0 to ListBoxl. Count-1 do

19 ldxs[i+1] := StrTolnt(ListBoxl.ltens[i]);
20

21 hmm : = Thnmm Create(A, B, PO0);

22 hmm BaumAél chl terati on(l dxs, NewA, NewB, NewP0);
23 Showivat ri x( NewA, Menol);

24 ShowMat ri x( NewB, Menp2);

25 ShowPi ( NewPO, Menp3);

26 HMM Set Tr ansi t i ons( NewA) ;

27 HMM Set Em ssi ons( NewB) ;

28 HMM Set Pr obabi | i ti es( NewP0) ;

29

30 A 1= NewA,

31 B : = NewB;

32 PO : = NewPO;

33




34 Edi t 3. Text := Fl oat ToStr( hnm Forwar dProbabi lity(ldxs));
35 hnm Fr ee;
36 end;

Source code 4.9 Source code Prosedur Pelatihan HMM

Pada source code 4.9 di atas, A adalah matriks peluang transisi dan
B adalah matriks peluang observasi. Baris 14 pada source code di atas
merupakan implementasi dari model matriks peluang transis yang dapat
dilihat pada gambar 3.15. Sedangkan implementasi model awal matriks
peluang observas pada gambar 3.18 ditunjukkan pada baris 17.

Algoritma BaumWelch

Pada prosedur TrainHMM, telah ditentukan model aval HMM dari
karakter yang dilatihkan. Algoritma BaumWelch digunakan untuk
mengestimasi model awa parameter HMM tersebut sehingga
didapatkan model HMM yang baru, yaitu NewA, NewB, dan NewPO.
Prosedur algoritma Baum\Welch ditunjukkan oleh source code 4.10

1

2 for i := alpha.Lo2 to al pha.H 2 do

3 sum : = sum + al pha[t,i]*beta[t,i];

4

5 for t := al pha.Lol to alpha.H 1 do

6 begi n

7 for i := alpha.Lo2 to al pha.H 2 do

8 result[t,i] := alpha[t,i]*beta[t,i]/Norm
9

10 t := gamma. Lol;

11 for i := gamm.Lo2 to ganma. Hi 2 do

12 result[i] := gamma[t,i];

13

14 Xi =

15 alpha[t,i]*Ali,j]*B[j,Cbsldxs[t+1]]*beta[t+1,j]/Norm
16 num : = num + Xi;

17

18 for t := Obsldxs.Lol to Obsldxs. H 1 do

19 begi n

20 k := Obsldxs[t];

21 result[i,k] :=result[i,k] + gamm[t,i]/den;
22 end;

Source code 4.10 Potongan fungsi BaumWelch
Source code 4.10 di atas merupakan implementasi dari algoritma

BaumWelch. Baris 10 pada source code 4.14 merupakan implementasi
dari persamaan (2.11), sedangkan baris 19 merupakan implementasi dari
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persamaan (2.12). Persamaan tersebut digunakan untuk menghitung
probabilitas state gi pada waktu t.

1 procedure Thnm Baum/él chlterati on(const Obsldxs: |IArr1D;
2 var NewA, NewB: |FArr2D; var NewPO: |FArri1D);

3

4 Begi n

5 al pha : = Get Al pha(Obsl dxs, A, B, P0O);

6 bet a = Cet Bet a( Obsl dxs, A, B);

7 Norm := Get Norn{ al pha, beta);

8 gamm : = Get Gamrmm( al pha, beta, Norm;

9 /] estinmasi

10 NewPO : = Cet POEsti nat e( ganmm) ;

11 NewA := Get AEsti nate(Cbsldxs, A B, alpha, beta, ganms,
12 Norm) ;

13 NewB := GetBEstimate(Obsldxs, ganmm);

14 end;

15

16

Source code 4.11 Source code Prosedur BaumWelch

Source code 4.11 berisi fungsi-fungsi dari prosedur BaumWelch
yang digunakan untuk mengestimasi model awal dari parameer HMM
yang telah dibuat. Baris 6 sampai 7 merupakan fungs untuk
mendapatkan nilai apha, beta, dan gamma yang akan digunakan untuk
proses estimasi parameter HMM. NewP0 pada baris 11 merupakan nilai
Initial probabilities baru dari HMM, sedangkan NewA dan NewB
masing-masing merupakan Transition probabilities dan Emission
probabilities baru dari parameter HMM yang telah diestimasi.

Algoritma Forward Backward

Algoritma Forward Backward digunakan untuk menghitung nilai
likelihood dari karakter. Prosedur agoritma forwardBackward
ditunjukkan oleh source code 4.12

1 functi on Thnmm Get Al pha(const Obsldxs: |l1ArrlD, const A
2 | FArr2D; const B: | FArr2D; const PO: IFArrlD): | FArr2D;
3

4 begi n

5

6 /1 Initialization

7 t := Qbsldxs. Lol;

8 for i := A Lol to AH 1 do

9 result[t,i] := PO[i]*B[i,Cbsldxs[t]];

10

11 /1l Recursion

12 for t := Cbsldxs.Lol to Qbsldxs. H 1-1 do




13 begi n

14 for j := ALol to AH 1 do

15 begi n

16 sum:= 0.0;

17 for i := A Lol to AH1do

18 sum:= sum+ result[t,i]*Ali,j];
19

20 result[t+1,j] := suntB[j, Cbsldxs[t+1]];
21 end;

22 end;

23 end;

24

Source code 4.12 Source code fungsi GetAlpha

Source code 4.12 di atas merupakan proses inisialisasi dan
rekursi dari probabilitas forward. Proses inisiaisas ditunjukkan
pada baris 10 yang merupakan implementasi dari persamaan (2.5).
Sedangkan hasil dari proses rekursi ditunjukkan pada baris 21 yang
merupakan implementasi dari persamaan (2.6).

1 functi on Thnm Forwar dProbability(const Cbsldxs: I[IArrilD):
2 TFl oat ;

3 var

4 t, i: Tint;

5 sum TFl oat;

6 al pha: | FArr2D;

7 begi n

8 /] Initialization, Recursion

9 al pha : = Get Al pha(Obsl dxs, A B, P0);
10

11 [/ Term nation

12 t := Qbsldxs. H 1;

13 sum := 0.0;

14 for i := A Lol to AH 1 do

15 sum : = sum + al pha[t,i];

16

17 result := sum

18 end;

Sour ce code 4.13 Sour ce code Prosedur Forward Backward

Langkah selanjutnya dari algoritma forward ini adalah
menghitung nilai probabilitas dari rangkaian observasi, yang
didapatkan melalui persamaan (2.7). Implementasi dari persamaan
(2.7) ini dapat dilihat pada source code 4.13 pada baris 15.

functi on Thmm Cet Bet a(const Cbsldxs: |1 ArrlD; const A
| FArr2D; const B: | FArr2D): | FArr2D;

A WN P

begi n
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/1 Initialization

t := bsldxs. H 1;

for i := A Lol to AH 1 do
result[t,i] := 1.0;

/'l Recursion
for t := Cbsldxs.H 1-1 downt o Obsldxs. Lol do
begi n
for i := A Lol to AH 1 do
begi n
sum : =
for j
sum :

. 0;

A Lol to A H 1 do

sum +
Ali,j]1*B[j,Cbsldxs[t+1]]*result[t+1,]];

In i o

result[t,i] := sum
end;
end;
end;

Source code 4.14 Source code Fungsi GetBeta

Source code 4.14 beris fungsi GetBeta yang digunakan untuk

menghitung probabilitas backward. Fungsi ini merupakan implementasi
dari persamaan (2.8) dan persamaan (2.9). Implementasi persamaan
(2.8) yang merupakan proses inisidisasi dari probabilitas backward
dapat dilihat pada source code 4.14 baris 10, sedangkan Implementasi
persamaan (2.9) yang merupakan proses rekurs dari probabilitas
backward dapat dilihat pada source code 4.14 baris 20.

©Co~NOOUDWNE

functi on Thnm Backwar dProbabi |l ity(const Cbsldxs: |1ArrilD):
TFl oat ;
var
t, i: Tint;
sum TFl oat;
beta: |FArr2D;
begi n
// Initialization, Recursion
beta := GetBeta(Obsldxs, A B);
/1 Term nation
t := Qbsldxs. Lol;

sum : = 0.0;
for i := ALol to AH1do
sum := sum+ PO[i]*B[i,Cbsldxs[t]]*beta[t,i];
result := sum
end;

Source code 4.15 Source code Prosedur Backward



Source code 4.15 beris prosedur yang digunakan untuk
menghitung nilai probabilitas dari rangkaian observasi, yang didapatkan
melalui persamaan (2.10). Pada implementas programnya, prosedur
forward dan backward ini menghasilkan nilai likelihood yang sama.

4.4 Implementasi Antarmuka

Antarmuka pada sistem ini terdiri dari dua bagian, yaitu
antarmuka Training dan antarmuka proses pengenalan. Antarmuka
training menunjukkan proses pembentukan data pelatihan karakter,
sedangkan antarmuka proses pengenalan menunjukkan  proses
pengenal an karaker yang diujikan.

Pada antarmuka Training, tombol Train digunakan untuk melatih
citra karakter, yang menampilkan beberapa informasi, antara lain : data
koordinat karakter yang merupakan koordinat tepi piksel dari karakter
yang dilatihkan. Koordinat-koordinat karakter tersebut selanjutnya akan
dikodekan sesuai dengan arah koordinat piksel. Kode ini merupakan ciri
dari karakter yang akan digunakan untuk menentukan matrik peluang
observas yang baru (NewB) dan juga untuk menghitung nilai likelihood
dari karakter yang dilatihkan. Nilai newB dan nilai likelihood ini
selanjutnya akan disimpan dalam sebuah file teks yang digunakan untuk
proses pengenalan. Antarmuka Training dapat dilihat pada gambar 4.1.

Pada antarmuka Character Recognition atau proses pengenalan,
terdapat dua bagian, yaitu Image Text dan Result. Image Text digunakan
untuk menampilkan karakter yang akan dikenali, dan Result digunakan
untuk menampilkan hasil pengenalan. Antarmuka proses pengenalan
dapat dilihat pada gambar 4.2.
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Training

0.5000 05000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 01250 0.7897 0.0353 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
0.0000 05000 0.5000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.2500 0.4283 0.3217 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
0.0000 0.0000 0.5000 0.5000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 01250 0.3355 05335 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
0.0000 0.0000 0.0000 05000 0.5000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.3709 06231 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.5000 0.5000 0.0000 0.0000 0.0000 0.3273 06727 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.5000 0.5000 0.0000 0.0000 0.3117 06882 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.5000 0.5000 0.0000 0.3243 06755 0.0000 0.0001 0.0000 0.0000 0.0000
0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 1.0000 0.0103 0.0785 01823 0.0652 0.2085 0.0852 0.2500 0.1413

1.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000

Gambar 4.1 Antarmuka Training
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Antarmuka Proses Pengenalan dapat dilihat pada gambar 4.2.

Gambar 4.2 Antarmuka Pengenalan

4.5 Implementasi Uji Coba dan Analisa Hasl
Aplikasi perangkat lunak yang telah dibuat akan dilakukan
beberapa pengujian dan analisa.

4.5.1 Hubungan keakuratan pembacaan teks dengan jenis hur uf

Pengujian ini dilakukan untuk mengetahui keberhasilan pembacaan
dari tiap huruf data uji dengan variasi jenis huruf yang berbeda. Ukuran
huruf yang digunakan adalah 12. Data uji yang digunakan dapat dilihat
padalampiran 1.

4.5.2 Pengujian Pertama

Pengujian pertama dilakukan terhadap karakter dengan jenis huruf
yang sama dengan jenis huruf pelatihan, yaitu Arial, Comic Sans MS,
dan Times New Roman. Hasil pengujian ini dapat dilihat padatabel 4.1
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Tabel 4.1 Pengujian karakter jenis huruf pelatihan

Jenis Huruf Jumlah | Jumlah | Jumlah | Keberhasilan
karakter | benar salah (%)
Arid 62 62 0 100
Comic SansMS 62 62 0 100
Times New Roman 62 62 0 100
Rata-rata 100

Dari tabel 4.1, dapat dilihat bahwa tingkat keberhasilan pengujian
rata-rata adalah 100%. Karakter yang diujikan dari tiap-tiap jenis huruf
adalah karakter A..Z, karakter a..z, dan karakter 0..9. Jumlah karakter
yang digunakan pada pengujian ini sebanyak 186 karakter. Data
pengujian dan hasil pengujian dari karakter jenis huruf pelatihan ini
dapat dilihat pada lampiran 2.

Berdasarkan tabel hasil pengukuran tingkat keakuratan pada
pengujian pertama, maka tabel 4.1 dapat disgjikan dalam bentuk grafik
seperti pada gambar 4.3
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Arial Comic Sans MS Times New Roman
Jenis Huruf

Gambar 4.3 Grafik Pengujian Pertama

Grafik pada gambar 4.3 menunjukkan persentase jumlah huruf
yang dikenali serta tingkat keakuratannya. Pada pengujian pertama ini,
ketiga jenis huruf yang diujikan memiliki tingkat keakuratan yang
tinggi, yaitu 100%. Ha ini karena jenis huruf dari karakter yang
diujikan sama dengan jenis huruf dari karakter yang telah dilatihkan.
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Nilai likelihood yang dihasilkan karakter data uji memiliki tingkat
kemiripan yang tinggi dengan nila data latih sehingga proses
pengenalan pun dapat dilakukan dengan akurat.

4.5.3 Pengujian Kedua

Pengujian kedua dilakukan terhadap karakter dengan jenis huruf
non-pel atihan, yaitu Berlin Sans FB, Microsoft Sans Serif, dan Verdana
Hasil pengujian ini dapat dilihat padatabel 4.2

Tabel 4.2 Pengujian karakter bukan jenis huruf pelatihan
Jenis Huruf Jumlah | Jumlah | Jumlah | Keberhasilan
karakter | benar salah (%)
Berlin Sans FB 62 33 29 53.2
Microsoft Sans Serif 62 40 22 64.5
Verdana 62 43 19 69.3
Rata-rata 62.3

Dari Tabel 4.2, dapat dilihat bahwa tingkat keberhasilan pengujian
rata-rata adalah 62.3%. Seperti pada pengujian pertama, karakter dari
tiap-tiap jenis huruf yang digunakan pada pengujian kedua ini adalah
karakter A..Z, karakter a.z, dan karakter 0..9. Jumlah karakter yang
digunakan pada pengujian ini sebanyak 186 karakter. Data pengujian
dan hasil pengujian dari karakter jenis huruf pelatihan ini dapat dilihat
padalampiran 2.

Berdasarkan tabel hasil pengukuran tingkat keakuratan pada
pengujian kedua, maka tabel 4.2 dapat disgjikan dalam bentuk grafik
seperti pada gambar 4.4
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Gambar 4.4 Grafik Pengujian Kedua

Grafik pada gambar 4.4 menunjukkan persentase jumiah huruf
yang dikenali serta tingkat keakuratannya. Pada pengujian kedua ini,
dapat dilihat bahwa tingkat keberhasilannya rata-rata 62.36%. Tingkat
keakuratan tertinggi adalah pengujian pada jenis huruf Verdana, yaitu
dengan keberhasilan sebesar 69.35%.

Pengujian kedua yang dilakukan pada karakter jenis huruf non-
pelatihan ini memiliki tingkat keakuratan yang kurang bagus, yaitu
dengan tingkat keberhasilan pengujian rata-rata sebesar 62.36%. Hal ini
disebabkan karena model karakter yang diujikan berbeda dengan model
karakter yang telah dilatihkan. Sedikit sgja perbedaan model karakter,
akan menyebabkan perbedaan pada proses ekstraksi ciri yang juga akan
berpengaruh pada nilai likelihood yang dihasilkan. Jika model karakter
yang diujikan mirip dengan salah satu model karakter yang telah
dilatihkan, maka rata-rata hasil pengenalan tersebut akan tinggi, begitu
juga sebaliknya.

4.5.4 Pengujian Ketiga

Pengujian ketigaini dilakukan terhadap karakter dengan jenis huruf
yang telah digunakan pada pengujian pertama dan kedua. Pengujian ini
bertujuan untuk melihat tingkat keakuratan dari masing-masing karakter
dari berbagal jenis huruf yang telah diujikan. Pada pengujian ini, jika
karakter benar dikenali akan diberikan nilai 1, sedangkan jika karakter
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Tabel 4.3 dapat disajikan dalam bentuk grafik seperti pada gambar 4.5
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Gambar 4.5 Grafik Pengujian karakter huruf kapital

Berdasarkan tabel 4.3, dapat diketahui bahwa karakter huruf yang
memiliki tingkat keakuratan terbesar adalah karakter D, W, dan Z,
dengan persentase keberhasilan sebesar 100%. Hal ini menunjukkan
bahwa pada pengujian yang telah dilakukan, tiga karakter tersebut dapat
dikenali secara benar pada semua jenis huruf. Persentase terkecil dalam
pengujian ini adalah sebesar 50%.

Tabel 4.4 Pengujian karakter huruf kecil

Jenis Huruf
K arak Aria | Comic | Times | Berlin | Micro | Verdana Jumiah | Persen
ter Sans New Sans | soft benar tase
MS Roman | FB Sans
Serif
a 1 1 1 0 0 0 3 50
b 1 1 1 1 1 0 5 83.3
c 1 1 1 0 1 1 5 83.3
d 1 1 1 0 0 1 4 66.7
e 1 1 1 0 0 0 3 50
f 1 1 1 1 1 1 6 100
g 1 1 1 0 0 0 3 50




h 1 1 1 0 0 0 3 50
i 1 1 1 0 1 1 5 83.3
j 1 1 1 1 0 0 4 66.7
k 1 1 1 0 0 1 4 66.7
| 1 1 1 0 1 1 5 83.3
m 1 1 1 1 0 1 5 83.3
n 1 1 1 0 0 0 3 50
0 1 1 1 1 0 0 4 66.7
) 1 1 1 0 0 0 3 50
q 1 1 1 0 0 0 3 50
r 1 1 1 0 0 0 3 50
s 1 1 1 0 0 1 4 66.7
t 1 1 1 1 0 1 5 83.3
u 1 1 1 0 0 0 3 50
v 1 1 1 0 0 1 4 66.7
w 1 1 1 1 0 1 5 83.3
X 1 1 1 1 1 0 5 83.3
y 1 1 1 0 0 1 4 66.7
z 1 1 1 0 0 1 4 66.7

Tabel 4.4 dapat disgjikan dalam bentuk grafik seperti pada gambar 4.6
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Gambar 4.6 Grafik Pengujian karakter huruf kecil
Berdasarkan tabel 4.4, dapat diketahui bahwa hanya ada satu
karakter huruf yang memiliki tingkat keakuratan terbesar, yaitu karakter
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f, dengan persentase keberhasilan sebesar 100%. Hal ini menunjukkan
bahwa pada pengujian yang telah dilakukan, karakter f tersebut dapat
dikenali secara benar pada semua jenis huruf. Persentase terkecil dalam
pengujian ini adalah sebesar 50%.

Tabel 4.5 Pengujian karakter angka

Jenis Huruf
K arak Aria | Comic | Times | Berlin | Micro | Verdana Jumlah | Persen
ter Sans New Sans | soft benar tase
MS Roman | FB Sans
Serif
0 1 1 1 0 0 1 4 66.7
1 1 1 1 0 0 0 3 50
2 1 1 1 0 1 1 5 83.3
3 1 1 1 1 1 0 5 83.3
4 1 1 1 0 0 0 3 50
5 1 1 1 1 1 0 5 83.3
6 1 1 1 0 0 0 3 50
7 1 1 1 1 1 1 6 100
8 1 1 1 0 0 0 3 50
9 1 1 1 0 1 1 5 83.3
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Tabel 4.5 dapat disgjikan dalam bentuk grafik seperti pada gambar 4.7
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Gambar 4.7 Grafik Pengujian karakter angka

Berdasarkan tabel 4.5, dapat diketahui bahwa karakter angka yang
memiliki tingkat keakuratan terbesar adalah angka 7, dengan persentase
keberhasilan sebesar 100%. Hal ini menunjukkan bahwa pada pengujian
yang telah dilakukan, angka 7 tersebut dapat dikenali secara benar pada
semua jenis huruf. Persentase terkecil dalam pengujian ini adalah
sebesar 50%.

455 Pengujian Keempat

Pengujian keempat ini dilakukan dengan 3 jenis data uji yang
berbeda. Masing-masing data uji terdiri dari 6 jenis huruf yang akan
diuji, yaitu jenis huruf yang telah digunakan pada pengujian pertama
dan kedua. Pengujian ini bertuyjuan untuk melihat keakuratan
pengenalan karakter untuk berbagai jenis huruf. Hasil pengujian ini
ditunjukkan padatabel 4.6 dan tabel 4.7

Tabel 4.6 Pengujian dokumen jenis huruf pelatihan

Nama dokumen Jumlah Jumlah | Jumlah Keberhasilan
karakter benar salah (%)

Ujil-Aria 50 50 0 100

Uji 1-Comic 50 50 0 100

Uji -TNR 50 41 9 82
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Uji 2-Arid 53 53 0 100
Uji 2-Comic 53 52 1 98.1
Uji 2-TNR 53 51 2 96.2
Uji 3-Arid 55 55 0 100
Uji 3-Comic 55 55 0 100
Uji 3-TNR 55 43 12 78.1
Rata-rata 94.9
Tabel 4.7 Pengujian dokumen jenis huruf non-pelatihan
Nama dokumen Jumlah Jumlah | Jumlah Keberhasilan
karakter benar salah (%)
Uji 1-Berlin 50 24 26 48
Uji 1-MS Serif 50 31 19 62
Uji 1-Verdana 50 26 24 52
Uji 2-Berlin 53 33 20 62.3
Uji 2-M S Serif 53 34 19 64.2
Uji 2-Verdana 53 34 19 64.2
Uji 3-Berlin D 33 22 60
Uji 3-MS Serif 55 36 19 65.5
Uji 3-Verdana 55 34 21 61.8
Rata-rata 60

Tabel 4.6 dan Tabel
pada gambar 4.8

4.7 dapat disgjikan dalam bentuk grafik seperti
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Gambar 4.8 Grafik Pengujian dokumen
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Gambar 4.8 merupakan grafik pengujian keempat secara
keseluruhan. Berdasarkan grafik tersebut, dapat diketahui bahwa data uji
arial, comic, dan times new roman memiliki tingkat keakuratan yang
tinggi pada setiap pengujian, sedangkan data uji berlin, MS serif, dan
verdana memiliki tingkat keakuratan yang rendah pada setiap pengujian.
Pada pengujian keempat ini, tingkat keakuratan tertinggi adalah 100%
untuk data uji jenis huruf pelatihan dan 65.5% untuk jenis huruf non-
pelatihan. Tingkat keakuratan terendah adalah 78.1% untuk jenis huruf
pelatihan yang didapatkan pada pengujian Uji3-TNR dan 48% untuk
jenis huruf non-pel atihan yang didapatkan pada pengujian Ujil-Berlin.

Pada pengujian keempat ini, dari ketiga jenis huruf pelatihan,
jenis huruf Times New Roman memiliki tingkat keakuratan paling
rendah. Hal ini dapat dilihat pada tabel 4.6, pengujian Uji1l-TNR hanya
memiliki ~ tingkat keakuratan sebesar 82%. Contoh pengujian
ditunjukkan pada gambar 4.9, 4.10, dan 4.11
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Trained with a font base
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Gambar 4.9 Contoh Pengujian Uji-2 Arial
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Gambar 4.10 Contoh Pengujian Uji-1 TNR
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Pada gambar 4.10 dapat dilihat bahwa kesalahan pengenalan
disebabkan karena adanya beberapa huruf yang terhubung, antara lain
huruf t dan r pada kata citra, huruf ar, dan n pada kata warna, serta
huruf i dan k pada kata piksel. Terhubungnya beberapa huruf ini akan
berpengaruh pada proses segmentasi, karena beberapa karakter yang
terhubung tersebut akan dikenali sebagai satu karakter, sehingga
mengakibatkan kesalahan pada proses pengenalan. Proses segmentasi
dengan metode deteksi tepi tidak efektif untuk mensegmentasi karakter
yang terhubung, namun metode ini efektif digunakan untuk
mensegmentasi  karakter yang bertumpangan, seperti pada contoh

gambar 4.11
@mt

Gambar 4.11 Contoh citrateks

Pada gambar 4.11, dapat dilihat bahwa karakter f dan o saling
bertumpangan, namun dengan segmentasi deteksi tepi, kedua karakter
tersebut dapat dipisahkan dengan benar.

Pada pengujian keempat dengan jenis huruf non-pelatihan, dari
ketiga jenis huruf yang dilatihkan, jenis huruf Berlin Sans FB memiliki
tingkat keakuratan paling rendah. Hal ini dapat dilihat padatabel 4.7
dimana pengujian Ujil-Berlin hanya memiliki tingkat keakuratan
sebesar 48%. Contoh pengujian dokumen Berlin Sans FB ditunjukkan
pada gambar 4.12

Character R
Character Recognition

% Recogrize [ Save ! G| Open [‘m Save Clear
Image Text Image Text
Our components are > Qur compaonerts ore
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Gambar 4.12 Contoh Pengujian dokumen Berlin Sans FB
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Pada gambar 4.12 dapat dilihat bahwa dokumen Berlin Sans FB
memiliki kerapatan yang tinggi antara satu karakter dengan karakter
lainnya dalam satu kata. Setelah dilakukan proses thinning, dapat dilihat
bahwa ada beberapa huruf yang saling terhubung. Hal ini menyebabkan
kesalahan pengambilan huruf dalam proses segmentasi, yang akan
menyebabkan kesalahan dalam proses pengenalan.

Dari seluruh pengujian yang telah dilakukan, dapat diketahui
bahwa tiap data uji yang diujikan memiliki tingkat keakuratan yang
berbeda-beda. Hal ini dapat dipengaruhi oleh banyaknya jumlah huruf
yang akan dikenali serta jenis huruf yang digunakan dalam pengujian.
Untuk pengujian karakter jenis huruf pelatihan, tingkat keakuratan yang
dihasilkan lebih tinggi. Hal ini dapat dilihat pada pengujian pertama dan
keempat, dimana jenis huruf Arial, Comic Sans MS, dan Times New
Roman memiliki tingkat keakuratan yang tinggi, dengan rata-rata di atas
90%, sedangkan pada pengujian karakter jenis huruf non-pelatihan,
tingkat keakuratan yang dihasilkan rendah, yaitu dengan rata-rata 60%.
Dari hasil tersebut, dapat diketahui bahwa hasil pengenalan karakter
bergantung pada jenis karakter tersebut, apabila model karakter yang
akan dikenali mirip dengan salah satu model karakter yang telah
dilatihkan, maka hasil pengenal an karakter tersebut akan tinggi.
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BAB V
KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan

Kesimpulan yang diperoleh dari hasil penulisan skripsi ini adalah :

1. Sistem pengenalan karakter yang dibangun terdiri dari dua
bagian, yaitu tahap pelatihan dan tahap pengenalan. Pada
tahap pelatihan, proses yang dilakukan adalah input data
latih, preprocessing, feature extraction, dan pemodelan
karakter. Sedangkan pada tahap pengenaan, proses yang
dilakukan adalah input data uji, preprocessing, segmentas,
feature extraction, dan pengenalan karakter.

. Proses pengenalan karakter untuk setiap jenis huruf yang
telah dilatihkan memberikan hasil pengenalan yang baik,
yaitu dengan persentase kebenaran rata-rata sebesar 94.9%,
sedangkan proses pengenadlan karakter dengan jenis huruf
non-pelatihan memberikan hasil yang kurang baik, yaitu
dengan persentase kebenaran rata-rata sebesar 60%.

5.2 Saran

Berdasarkan hasil dan kesmpulan yang telah diperoleh, terdapat

beberapa saran untuk pengembangan penelitian selanjutnya.

1. Metode segmentasi karakter yang digunakan dapat diperbaiki
sehingga dapat dilakukan segmentasi karakter dengan benar.

2. Citra data latih dapat ditambahkan dengan jenis huruf yang lebih
bervarias sehingga sistem dapat melakukan pengenalan karakter
dengan lebih baik.
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LAMPIRAN 1
Data latih dan data uji yang digunakan

Data Uji Arid

ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
abcdefghijklmnopgrstuvwxyz

1234567890

DataUji Comic SansMS

ABCDEFGEHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
abcdefghijklmnopgqrstuvwxyz
123456789 0

Data Uji Times New Roman

ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWIXYZ

abcdefghijklmnopgrstuvwxysz

1234567890

Data Uji Berlin Sans FB

ABCDEFGHIJKLMNOPOQRSTUVWXVYZ
abcdefghijRIlmnopgrstuv wxyz

123456789 0
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Data Uji Microsoft Sans Serif

ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXY2Z
abcdefghijklmnopgrstuvwxyz

1234567890

Data Uji Verdana

ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWIXYZ
abcdefghijklmnopgqrstuvwxyz

123456789 0

Data Uji Dokumen
Ujil-Aria

Pada citra 256 warna
Panjang piksel 8 bit
Komponen warna RGB

Ujil-Comic
Pada citra 256 warna

Panjang piksel 8 bit

Kemponen warna RGB

Ujil-TNR
Pada citra 256 warna

Panjang piksel 8 bit

Komponen warna RGB

Ujil-Berlin
Pada citra 256 warna

Panjang piksel 8 bit

Komponen warna RGB
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Uji1-M'S Serif

Pada citra 256 warna
Panjang piksel 8 bit
Komponen warna RGB

Ujil-Verdana

Pada citra 256 warna
Panjang piksel 8 bit
Komponen warna RGB

Ujiz-Aria

Our components are
Trained with a font base
of 120 Font Families

Uji2-Comic

Our components are
Trained with a font base

of 120 Font Families

Uji2-TNR

Our components are
Trained with a font base
of 120 Font Families

Uji2-Berlin

Our components are
Trained with a font base
of 120 Font Families

Uji2-M'S Serif

Our components are
Trained with a font base
of 120 Font Families

Uji2-Verdana

Our components are
Trained with a font base
of 120 Font Families
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Ujiz-Aria

Citra format Bitmap
Berukuran 512x512 piksel

Memori sebesar 32 KB

Uji3-Comic

Citra format Bitmap
Berukuran 512x512 piksel

Memori sebesar 32 KB

Uji3-TNR

Citra format Bitmap
Berukuran 512x512 piksel
Memori sebesar 32 KB

Uji3-Berlin

Citra format Bitmap
Berukuran 512x512 piksel

Memori sebesar 32 KB

Uji3-MS Serif

Citra format Bitmap
Berukuran 512x512 piksel
Memori sebesar 32 KB

Uji 3-Verdana

Citra format Bitmap
Berukuran 512x512 piksel

Memori sebesar 32 KB
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LAMPIRAN 2

Hasl Uji Coba

Pengujian Jenis Huruf Arial

a.

Salah

Benar

Dikenali sebagai

Karakter
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62

62/62* 100% = 100%

Jumlah benar

Jumlah salah

Keberhasilan
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b. Pengujian Jenis Huruf Comic SansM S

Salah

Benar

Dikenali sebagai

Karakter
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62

62/62* 100% = 100%

Jumlah benar

Jumlah salah

Keberhasilan

c. Pengujian Jenis Huruf Times New Roman

Salah

Benar

Dikenali sebagai

Karakter
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N [X|sl<|lc|l~|lun|l-leB|o|s|(3|—|~—|—|TK|—+|m

N IX|sI<|lg|l~|lun|l-slaB|o|s(3|—|~—|—|TkK|—+|m

Jumlah benar

RN N AN AN RN RN RN N RN AN RN AN RN ENENENENENENANENEN

(o)}

Jumlah salah

0

Keberhasilan

62/62* 100% = 100%

d. Pengujian Jenis Huruf Berlin Sans FB

Karakter Dikenali sebagai Benar Salah
0 B v
1 j v
2 2 v
3 3 v
4 1 v
5 5 v
6 f v
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e e v
f f v
g z Y
h h v
i i v
i j v
k b v
[ [ v
m m v
n p v
0 0 v
p p "\
q G 7
r F v
S s v
t t v
u u v
Vv A v
w W v
X X v
y w 7
z v4 z
Jumlah benar 33
Jumlah salah 29
. 33/62* 100%
Keberhasilan ~ 53904
e. Pengujian Jenis Microsoft Sans Serif
Karakter Dikenali sebagai Benar Salah
0 0 v
1 1 v
2 2 v
3 3 v
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b b v
c c v
d k v
e e v
f f v
g z v
h h v
i i v
j | A
k u v
[ I v
m R v
n n v
0 0 v
p 0 £
q G /
r f v
S S v
t t v
u k v
Y w v
w w 4
X X v
y \ 7
z z v
Jumlah benar 40
Jumlah salah 22
Keberhasilan 002 ok
f. Pengujian Jenis Huruf Verdana
Karakter Dikenali sebagai Benar Salah
0 0 v




89



33

29

69.3%

43/62* 100%

Jumlah benar

Jumlah salah

Keberhasilan
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