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Intisari

Pembacaan karakter dengan komputer, dikenal sebagai Optical Character
Recognition (OCR), adalah topik yang telah diteliti selama beberapa tahun. Sistem
OCR telah dikomersialkan secara luas untuk pemrosesan dokumen-dokumen hasil
cetakan. Namun teknik-teknik untuk membaca tulisan tangan belum sukses
diaplikasikan. Permasalahan yang dihadapi untuk pengenalan tulisan tangan
sangat kompleks, seperti bervariasinya model tulisan tangan, pena untuk menulis,
dan lain lain.

Interpretasi alamat tulisan tangan oleh sistem komputer merupakan hal
penting untuk pemrosesan surat secara otomatis. Penelitian ini menerapkan
jaringan neural untuk pengenalan angka pada kode pos alamat tulisan tangan
sebagai penentu kota tujuan surat. Dengan pengenalan kota tujuan pada alamat
tulisan tangan oleh sistem komputer diharapkan surat-surat di Indonesia dapat
ditangani secara otomatis.

Yang membedakan penelitian ini dengan penelitian sebelumnya adalah
pada penelitian ini masukan berupa seluruh citra alamat tulisan tangan, dan
penggunaan jaringan neural berkaskade untuk sistem deteksi kesalahan. Hasil
pengenalan angka dengan gabungan vektor ciri batang dan transisi, pengujian
memorisasinya mencapai 98,2% dan pengujian generalisasinya mencapai 96,2%.

Pengenalan kode pos mencapai 79,56%.

Kata kunci:
pengenalan angka tulisan tangan, jaringan perambatan-balik, ciri batang, ciri

transisi, deteksi kesalahan.
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Abstract

A character reading by computer, known as Optical Character Recognition
(OCR), is a topic that has been studied and researched for several years. OCR
system has commercial values and widely used for processing machine printed
documents. Techniques for handwriting recognition, however, have not success
fully applied yet. The problems of handwriting recognition are very complex: due
to a variety of handwritten models, sizes, pens used, and so on.

Computer handwritten address interpretation is important for automated
letter processing. This research applied back-propagation algorithm for
handwritten postcode digit recognition.

The differences between this research and the others are the use of the
whole image of handwritten address as system input, and the cascaded neural
networks for fault detection system. The recognition results, using bar and
transition feature vectors, are the memorization of 98,2%, the generalization of

96,2%, and the postcode recognition success is 79,56%.

Keyword:
Handwritten digit recognition, postcode recognition, back-propagation networks,

bar feature, transition feature, and fault detection.
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I. Pengantar

I.1 Latar Belakang

Pembacaan karakter dengan komputer dikenal sebagai Optical
Character Recognition (OCR) adalah topik yang telah diteliti selama beberapa
tahun. Sebagian besar solusi untuk permasalahan ini mendasarkan pada
proses segmentasi masukan menjadi karakter-karakter. Hasil segmentasi ini
yang secara detail akan dikenali. Sistem OCR telah dikomersialkan secara
luas untuk pemrosesan dokumen-dokumen hasil cetakan. Namun teknik-
teknik untuk membaca tulisan tangan belum sukses diaplikasikan.
Permasalahan yang dihadapi untuk pengenalan tulisan tangan sangat
kompleks, seperti bervariasinya model tulisan tangan, pena untuk menulis,
dan lain lain.

Interpretasi alamat tulisan tangan oleh sistem komputer merupakan
hal penting untuk pemrosesan surat secara otomatis. Hampir 80% alamat
surat di Indonesia ditulis dengan tulisan tangan. Pengembangan sebuah
sistem interpretasi alamat efektif, merupakan tantangan karena besarnya
variabel dan ketakpastian pada alamat tulisan tangan.

Interpretasi alamat tulisan tangan oleh sistem komputer telah
dilakukan dan terus dikembangkan di kantor pos Amerika Serikat.
Pengenalan kata tulisan tangan dikarakterisasi oleh kecepatan data yang
tinggi, jumlah data yang besar, mengurangi kemungkinan masukan yang
salah dan kebutuhan untuk tanggapan waktu nyata (real time response).

Penelitian ini bermaksud menerapkan jaringan neural untuk

pengenalan angka pada kode pos alamat tulisan tangan sebagai penentu



kota tujuan surat. Dengan pengenalan kota tujuan pada alamat tulisan
tangan oleh sistem komputer diharapkan bisa mengalokasikan surat-surat di
Indonesia secara otomatis, khususnya, dan untuk dikembangkan lagi dalam

pengenalan kata tulisan tangan lainnya.

I.1.1 Perumusan Masalah

Pemrosesan dan pengenalan karakter tulisan tangan sangat
menantang, disebabkan beragamnya jenis tulisan tangan, peralatan menulis,
dan lain-lain. Tiga komponen utama yang berpengaruh pada kompleksitas
permasalahan pengenalan tulisan tangan adalah banyaknya karakter, tipe
tulisan dan jumlah penulis. Semakin banyak batasan pada ketiga komponen
ini, semakin mudah untuk menghasilkan suatu solusi. Kata mudah di sini
bukan berarti permasalahan ini suatu yang langsung dapat diselesaikan,
namun diartikan menghasilkan pesat pengenalan yang lebih tinggi.

Metode pengenalan karakter tulisan tangan yang telah dilakukan dan
terus dikembangkan terdiri atas jaringan neural, logika kabur, dan logika
tegas. Perumusan masalah dalam penelitian ini adalah: (1) bagaimana
membuat perangkat-lunak untuk mengenali kode pos dalam alamat tulisan
tangan, (2) bagaimana proses segmentasi kode pos menjadi karakter angka-
angka, serta (3) pemilihan parameter-parameter jaringan perambatan balik

untuk pengenalan angka dan deteksi kesalahan.



I.1.2 Batasan Masalah

Batasan masalah pada penelitian ini adalah pengenalan angka kode
pos tulisan tangan pada amplop surat berwarna putih polos, penulisan kode
pos baku, yaitu kode pos terdapat pada baris terakhir dan blok terakhir serta

penulisan angka terpisah satu sama lain.

I.1.3 Keaslian Penelitian

Pengenalan nomor jalan pada alamat tulisan tangan berdasarkan
logika kabur dan jaringan neural telah dikembangkan Paul Gader dkk. 1997;
2000, untuk mengalokasikan surat-surat di Amerika Serikat. Pada penelitian
yang telah dilakukan mereka menggunakan dua vektor ciri, yaitu batang dan
transisi untuk masukan jaringan neural-nya. Metode yang dipakai segmentasi
dan tanpa segmentasi. Metode pengenalan karakter hanya pada blok citra
tulisan tangan yang akan dikenali. Serta tidak adanya sistem deteksi
kesalahan.

Pada penelitian ini citra masukan berupa seluruh blok alamat tulisan
tangan, dengan kode pos didalam dan diluar kotak, yang berbeda dengan
peneliti sebelumnya. Serta ditambah sistem deteksi kesalahan. Basis data

yang dibuat berdasarkan angka tulisan tangan Indonesia.

I.1.4 Manfaat
Dari segi keilmuan, penelitian ini menghasilkan manfaat pada
penyediaan basis data bagi peneliti yang berminat pada pengenalan angka

tulisan tangan Indonesia untuk aplikasi lainnya, juga menghasilkan suatu



metode yang dapat dipakai untuk pengenalan tulisan tangan maupun untuk
pembandingan unjuk kerja dengan metode lainnya. Dari segi sosial
memberikan sumbangan ide dan perangkat-lunak yang dapat dikembangkan

untuk otomasi pemrosesan surat.

I.2 Tujuan Penelitian
Tujuan yang ingin dicapai dalam penelitian ini adalah untuk membuat
sistem pengenalan angka kode pos pada blok citra alamat tulisan tangan
dengan jaringan neural dan menggunakan jaringan neural kaskade sebagai

sistem deteksi kesalahan.

I.3 Sistematika Penulisan
Langkah awal penelitian tentang pemrosesan alamat tulisan tangan ini
adalah mengumpulkan literatur dari berbagai sumber, baik perpustakaan off-
line maupun on-line. Sistematika penulisan tesis adalah sebagai berikut:
Bab I Pengantar, memuat latar belakang, dan tujuan penelitian
Bab II Tinjauan Pustaka, memuat uraian sistematis tentang hasil-hasil
penelitian yang didapatkan peneliti terdahulu, juga landasan teori
yang merupakan tuntunan untuk memecahkan masalah, dan
perumusan hipotesis.
Bab III Cara Penelitian, berisi uraian rinci tentang materi penelitian, alat,
jalannya penelitian, analisis hasil, dan kesulitan-kesulitan serta cara-

cara pemecahannya.



Bab IV Hasil Penelitian dan Pembahasan, berisi hasil penelitian dan
pembahasan yang sifatnya terpadu.

Bab V Kesimpulan, memuat kesimpulan atas penelitian yang dilakukan
dan saran-saran untuk pengembangan pemecahan lebih lanjut
masalah pada penelitian ini.

Bab VI Ringkasan, memuat dengan lengkap dan singkat latar belakang,

tinjauan pustaka, landasan teori, cara penelitian, dan hasil.



II. Tinjauan Pustaka
Bagian ini memuat tinjauan pustaka, landasan teori, hipotesis, dan

rencana penelitian.

II.1 Tinjauan Pustaka

Pendeteksian dan pengenalan nomor jalan dalam suatu alamat tulisan
tangan berdasar sistem logika kabur, telah dikembangkan oleh Paul Gader
dkk, 1995. Paul Gader menerapkannya di Kantor Pos Amerika Serikat,
karena 15 9% alamat ditulis tangan. Pada penelitian ini menerapkan
pengolahan citra yaitu segmentasi citra tulisan tangan ke karakter-karakter,
pengambilan ciri dan modul pengenalan. Dua tipe vektor ciri dipakai sebagai
masukan jaringan neural, vektor ciri transisi dan vektor ciri batang. Jaringan
neural dilatih menggunakan perambatan balik dan menggunakan keluaran
terkode kelas. Terdapat kelas bernama ‘sampah’ untuk menerangkan
segmen yang tak menyatakan citra karakter, seperti multiple karakter atau
potongan karakter. Jaringan umpan maju banyak lapis dapat melakukan
klasifikasi pola dengan sangat baik. Sebagai contoh jaringan ini merupakan
alat yang baik untuk pengenalan karakter. Namun, kesulitan menggunakan
jaringan ini, yaitu adanya beberapa parameter, seperti jumlah unit
tersembunyi, fungsi aktivasi dan kecepatan pembelajaran yang harus dipilih.

Paul Gader, dkk, 1995, juga telah melakukan perbandingan pelatihan
jaringan neural menggunakan himpunan keanggotaan tegas dan kabur. Dari
perbandingan ini diperoleh jaringan neural yang dilatih dengan himpunan

keanggotaan tegas hasilnya baik untuk pengenalan karakter, sedangkan



jaringan neural yang dilatih dengan himpunan keanggotaan kabur baik untuk
pengenalan kata.

Pengembangan sistem interpretasi alamat efektif adalah tugas yang
sangat menantang, karena banyaknya variabel dan ketaktentuan dalam
alamat tulisan tangan. Bagian numerik pada suatu alamat, misalnya nomor
rumah dan kode pos, memainkan peranan penting dalam menurunkan
kekompleksitasan tugas interpretasi alamat. Jika numerik ini dideteksi dan
diidentifikasi dengan benar, maka kemungkinan jumlah alamat dapat
dikurangi.

Dalam penelitian yang dilakukan Paul Gader dkk. tersebut, untuk
mengenali nomor jalan dalam alamat tulisan tangan, digunakan dua vektor
ciri transisi dan batang citra karakter sebagai masukan jaringan neuralnya,
dan menggunakan logika kabur untuk mengenali daerah numeris suatu

alamat tulisan tangan.

I1.2 Landasan Teori

I1.2.1 Jaringan Neural

Teori, arsitektur, dan algoritma berbagai model jaringan neural telah
banyak dibahas dalam literatur. Pada bagian ini hanya dijelaskan gambaran
umum penggunaan jaringan neural pada aplikasi pemrosesan kode pos
alamat tulisan tangan.

Banyak permasalahan menarik yang termasuk kategori pengenalan
pola. Salah satu yang banyak didapatkan pada aplikasi jaringan neural

adalah pengenalan karakter/kata tulisan tangan (huruf/angka). Besar variasi



huruf/kata, posisi, dan jenis tulisan membuat permasalahan ini menjadi sulit
bagi teknik-teknik tradisional. Pemrosesan kode pos alamat tulisan tangan
termasuk di dalamnya, dengan penggunaan teknik tradisional memang telah
terbukti dapat menghasilkan pesat pengenalan yang relatif tinggi, namun di
sisi lain, yaitu waktu, teknik ini membutuhkan komputasi yang panjang,
sehingga waktu eksekusi untuk mencapai tujuan yang diinginkan relatif
panjang. Penggunaan jaringan neural disini diharapkan mengurangi
kekurangan teknik tradisional dan waktu eksekusi akan tidak menjadi
masalah dengan komputer yang cenderung makin cepat dua kali dalam 18
bulan.

Jaringan neural lapis-jamak (multilayer) dipakai untuk aplikasi umum,
jadi dipilih metode ini untuk aplikasi pengenalan karakter tulisan tangan.
Jaringan neural backpropagation termasuk jaringan lapis-jamak yang dilatih
memakai algoritma backpropagation, dan umum dipakai untuk pengenalan
tulisan tangan. Walau pun aplikasi jaringan ini berdasar pada algoritma
pelatihan standar, namun jaringan ini memiliki kebebasan dalam
menentukan arsitektur jaringan yang akan dipakai agar dapat meningkatkan

unjuk-kerjanya.

Perambatan-Balik (Back-Propagation)
Metode pelatihan perambatan-balik secara sederhana adalah metode
gradient descent untuk meminimalkan total galat kuadrat keluaran. Aplikasi

yang memakai jaringan ini untuk masalah yang melibatkan pemetaan



sekumpulan masukan terhadap sekumpulan target keluaran; jadi masuk
kategori jaringan dengan pelatihan terbimbing.

Tujuan pelatihan jaringan ini adalah mendapatkan keseimbangan
antara kemampuan tanggapan yang benar terhadap pola masukan yang
dipakai untuk pelatihan jaringan (memorization) dan kemampuan
memberikan tanggapan yang layak untuk masukan yang sejenis namun tidak
identis dengan yang dipakai pada pelatihan (generalization).

Pelatihan jaringan perambatan balik melibatkan tiga tahap. Umpan-
maju pelatihan pola masukan, komputasi dan perambatan-balik galat, serta
perubahan bobot. Setelah pelatihan, aplikasi jaringan hanya melibatkan
tahap komputasi umpan-maju. Walau pun pelatihan jaringan lambat,
jaringan yang telah dilatih dapat menghasilkan keluaran dengan sangat
cepat. Beragam variasi perambatan-balik telah banyak dikembangkan untuk
meningkatkan kecepatan proses pelatihan.

Aplikasi dengan jaringan lapisan tunggal dapat dilakukan dengan
pemetaan yang terbatas, sehingga jaringan lapis-jamak dengan satu atau
lebih lapisan tersembunyi dapat diaplikasikan untuk pemetaan kontinyu

dengan keakuratan tertentu.

Arsitektur

Jaringan neural lapis-jamak dengan satu lapisan tersembunyi (unit Z)
diperlihatkan pada Gambar 2.1. Unit keluaran (unit Y) dan unit-unit
tersembunyi serta bias diperlihatkan. Bias pada unit keluaran Yy

dilambangkan dengan wg,, bias pada unit tersembunyi Z; dilambangkan
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dengan vy;. Istilah bias-bias ini berlaku sebagai bobot pada hubungan unit-
unit dengan keluaran selalu satu. Hanya aliran informasi umpan-maju yang
diperlihatkan pada Gambar 2.1. Selama fase pelatihan perambatan-balik,
sinyal dikirim pada arah yang berlawanan.

Algoritma untuk lapisan tersembunyi tunggal, yang akan diaplikasikan

pada pengenalan kata untuk penelitian ini disajikan di bawah ini.

Algoritma

Seperti telah disebutkan sebelumnya, pelatihan jaringan perambatan
balik melibatkan tiga tahap: umpan-maju pola-pola masukan untuk pelatihan,
perambatan-balik galat, dan perubahan bobot-bobot.

Selama umpan-maju, tiap unit masukan (X;) menerima sinyal
masukan dan mengirimkannya ke tiap unit-unit tersembunyi Z4, ..., Z,. Tiap
unit tersembunyi menghitung aktivasinya dan mengirim sinyal tersebut (z;)
ke tiap unit keluaran. Tiap unit keluaran (Y) menghitung aktivasinya (yx)
untuk membuat tanggapan jaringan untuk pola masukan yang diberikan.

Pada pelatihan, tiap unit keluaran diperbandingkan nilai aktivasi y
dengan nilai target tc untuk menentukan galat. Berdasar pada galat ini,
faktor & (k = 1, ..., m) dihitung. Kemudian 9, dipakai untuk mendistribusikan
galat pada unit keluaran Y, ke semua unit pada lapisan tersembunyi yang
berhubungan dengan Y. Juga akan dipakai untuk merubah bobot antara unit
keluaran dan unit lapisan tersembunyi. Dengan cara yang sama, faktor & (j

= 1,..,p) dihitung untuk tiap unit tersembunyi Z;, Namun tidak perlu
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mengembalikan galat ke lapisan masukan, §; dipakai untuk mengubah bobot

antara lapisan tersembunyi dan lapisan masukan.

Gambar 2.1 Jaringan neural perambatan-balik dengan satu lapisan tersembunyi

Setelah semua faktor 6 didapatkan, bobot-bobot pada semua lapisan
diubah secara simultan. Perubahan bobot wy (dari unit tersembunyi Z; ke
unit keluaran Y\) berdasar faktor &, dan aktivasi z; pada unit tersembunyi Z;.
Perubahan bobot v; (dari unit masukan X; ke unit tersembunyi Z;) berdasar

faktor §; dan aktivasi x; pada unit masukan.

Fungsi Aktivasi
Karakteristik yang harus dimiliki oleh fungsi aktivasi jaringan

perambatan-balik di antaranya adalah: harus kontinyu, differentiable, dan
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monotonically non-decreasing. Untuk efisiensi komputasi, turunan fungsi
tersebut mudah didapatkan dan nilai turunannya dapat dinyatakan dengan
fungsi aktivasi itu sendiri. Beberapa fungsi aktivasi dijelaskan di bagian
berikut.

Fungsi aktivasi pertama adalah fungsi identitas atau linear ditunjukkan
pada Gambar 2.2, didefinisikan sebagai:

f(X) =x, untuk semua X (1)

f(%)

-00 0 00

Gambar 2.2 Fungsi aktivasi identitas

Fungsi aktivasi kedua adalah sigmoid biner atau sigmoid logistic,

ditunjukkan pada Gambar 2.3, didefinisikan sebagai:

F)z—t (2)

" 1rexd-ox)
dengan

f(x)=af (-1 (x) (3)
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Fungsi aktivasi ketiga adalah sigmoid bipolar (Gambar 2.4), yang

memiliki jangkauan nilai (-1,1) dan didefinisikan sebagai:

f (x)=m-1 (4)
dengan
£'(x) :%[1+ £ ool f (x)] (5)

f(%)

-00 0 00

Gambar 2.3 Fungsi aktivasi sigmoid biner

L f(¥) 4

-00 0 &)

Gambar 2.4 Fungsi aktivasi sigmoid bipolar
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Algoritma Pelatihan
Langkah-langkah pelatihan jaringan perambatan balik sebagai berikut:
0. Inisialisasi bobot.
(bobot diberi nilai acak yang kecil)
1. Jika kondisi berhenti salah, kerjakan 2-9.
2. Untuk tiap pasangan pola masukan, kerjakan 3-8.
Umpan-maju:
3. Tiap unit masukan (X;, i = 1, ..., n) menerima sinyal masukan x;
dan meneruskan sinyal ini ke semua unit pada lapisan di atasnya
(unit tersembunyi).
4. Tiap unit tersembunyi (Z;, j = 1 , ... , p) hitung sinyal masukan

berbobotnya,

Z_in; =V, +Zn:>qvij
i=1
Terapkan fungsi aktivasinya untuk menghitung sinyal keluaran,
z, = f(z_inj)
Dan kirim sinyal ini ke semua unit pada layer di atasnya (unit
keluaran).
5. Tiap unit keluaran (Yy, k = 1 , ... , m) hitung sinyal masukan

berbobotnya,

P
y_in, =w, +szwjk
=1

dan terapkan fungsi aktivasinya untuk menghitung sinyal keluaran,

Yo = f (y_ink)
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Perambatan balik galat:

6. Tiap unit keluaran (Yy, k = 1, ..., m) menerima pola target yang
bersesuaian dengan pola masukan, dihitung parameter informasi
galat,
3 =t - y)f (y_in)

Hitung parameter koreksi bobotnya (dipakai untuk mengubah wjy),
Aw, =ad,z; , o = pesat pembelajaran

Hitung parameter koreksi bias (dipakai untuk mengubah wgy)
Aw,, = a0,

dan kirim & ke unit-unit dibawahnya.

7. Tiap unit tersembunyi (Z;, j = 1, ..., p) hitung masukan deltanya

(dari unit pada lapisan dibawahnya),
o_in; = dewjk
k=1

Kalikan dengan turunan fungsi aktivasinya untuk menghitung
parameter informasi galatnya,
3 =d_in f(z_in)
Hitung parameter koreksi bobotnya (dipakai untuk mengubah vj),
Av; = ad;x
Hitung parameter koreksi bias (dipakai untuk mengubah vy;)

Av,,; = a9,

J
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Perbaharui bobot dan bias:

8. Tiap unit keluaran (Yy, k = 1, ... ,m) ubah bias dan bobotnya (j =

o,.., p):

w, (baru) = w,, (lama) + Aw,,
Tiap unit tersembunyi (Z;,j = 1, ..., p) ubah bias dan bobotnya (i
=0,.., n):

v, (baru) = v; (lama) + Av,

9. Test kondisi berhenti.

Satu epoch adalah satu siklus pasangan pola pelatihan lengkap.
Biasanya, diperlukan beberapa kali epoch untuk pelatihan jaringan
perambatan-balik. Algoritma ini memperbaharui bobot setelah tiap pola
pelatihan disajikan.

Turunan f'(y_iny) dan f'(z_in;) dapat dinyatakan dengan parameter y,
dan z;. Dasar matematis untuk algoritma perambatan-balik adalah teknik
optimasi yang dikenal dengan gradient descent. Gradient suatu fungsi positif
(dalam kasus ini fungsi galat, dan variabel adalah bobot jaringan)
menggambarkan fungsi meningkat secara cepat. Gradient negatif memberi

arah ketika fungsi menurun secara cepat.

Inisialisasi Bobot dan Bias
Inisialisasi acak. Pemilihan inisialisasi bobot akan mempengaruhi apakah
jaringan mencapai galat pada minimum global (atau hanya lokal), jika

demikian, seberapa cepat konvergensnya. Perubahan bobot antara dua unit
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tergantung pada kedua turunan fungsi aktivasi unit di atas dan unit di
bawahnya. Dengan alasan ini, sangatlah penting untuk menghindari
pemilihan bobot awal yang akan membuat fungsi aktivasi atau pun
turunannya menjadi nol. Nilai bobot awal jangan terlalu besar, jika tidak
masukan awal ke tiap unit tersembunyi atau keluaran akan berada pada
daerah ketika turunan fungsi sigmoid memiliki nilai sangat kecil (disebut
daerah saturasi). Sebaliknya, jika bobot awal terlalu kecil, sinyal masukan
pada unit tersembunyi atau pun unit keluaran akan mendekati nol, juga
menyebabkan pelatihan jaringan akan sangat lambat.

Prosedur umum adalah menginisialisasi bobot (dan bias) dengan nilai
acak antara -0,5 dan 0,5 (atau antara -1 dan 1) atau pada rentang nilai
lainnya yang sesuai. Nilai bisa positif atau pun negatif karena bobot akhir
setelah pelatihan juga memiliki kedua tanda tersebut. Modifikasi sederhana
inisialisasi acak, dikembangkan oleh Nguyen dan Widrow (1990), dijabarkan

pada bagian berikut.

Panjang Waktu Pelatihan Jaringan

Motivasi aplikasi jaringan perambatan-balik adalah mencapai
keseimbangan antara tanggapan yang benar untuk pola pelatihan dan
tanggapan yang baik untuk pola masukan yang baru (keseimbangan antara
memorisasi dan generalisasi), dan tidak perlu melanjutkan pelatihan lebih
lama lagi untuk mencapai total galat kuadrat mencapai minimum. Hecht-
Nielsen (1990) menyarankan memakai dua kumpulan data selama pelatihan:

satu untuk pola pelatihan dan lainnya untuk pola pengujian. Keduanya harus
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berbeda. Perubahan bobot didasarkan pada pola pelatihan. Pada interval
pelatihan, dilakukan pengujian jaringan memakai pola pengujian, jika galat
masih mengecil, pelatihan dilanjutkan. Ketika galat meningkat, jaringan
mulai mengingat pola pelatihan terlalu spesifik (dan mulai kehilangan

kemampuan untuk generalisasi). Pada titik ini, pelatihan dihentikan.

Representasi Data

Pada banyak permasalahan, vektor masukan dan vektor keluaran
memiliki komponen dengan rentang nilai yang sama. Karena faktor satu
pada koreksi bobot adalah aktivasi unit terkecil, maka unit-unit dengan
aktivasi nol tidak akan dilatih. Hal ini menyarankan pelatihan akan
meningkat jika masukan direpresentasikan dalam bentuk bipolar dan fungsi

aktivasi yang dipakai adalah sigmoid bipolar.

Jumlah Lapisan Tersembunyi

Satu lapisan tersembunyi telah cukup bagi jaringan perambatan-balik
untuk memperkirakan pemetaan pola-pola masukan ke dalam pola-pola
keluaran dengan tingkat keakuratan yang beragam, sedang dua lapisan
tersembunyi mungkin akan membuat pelatihan akan lebih mudah pada

situasi ataupun aplikasi tertentu.

I1.2.2 Pemodelan Sistem
Sistem interpretasi alamat tulisan tangan oleh Paul Gader dkk. (1995)
diperlihatkan pada Gambar 2.5. Pada sistem ini dapat dijelaskan secara

umum, masukan adalah citra alamat tulisan tangan. Sebelum diumpankan ke
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jaringan neural dilakukan terlebih dahulu pengolahan awal, terdiri atas:
pemisahan baris, penghilangan derau, pembersihan coretan yang tak
diinginkan di atas dan di bawah, koreksi kecenderungan, dan koreksi
kemiringan. Setelah dilakukan pengolahan awal dilanjutkan dengan
pemisahan kata atau blok kata. Kata atau blok kata ini kemudian
disegmentasi menjadi primitif-primitif karakter atau bagian karakter.
Primitif-primitif karakter atau bagian karakter ini, diambil dua ciri
transisi dan batangnya sebagai masukan jaringan neural, untuk dikenali
karakternya. Dengan pemrograman dinamis akan dikenali daerah numeris,
dan PO BOX. Kemudian membandingkan dengan basis data pos yang ada

akan dikenali kata dan pencocokan alamat.

/\

Masukan citra alamat
tulisan tangan
\/

A 4

Pemrosesan awal
dan segmentasi

A 4 A 4 A

Pengenalan Pengenalan Pengenalan
kode pos kota tujuan PO BOX
aVa
Basis data

A 4

Pengenalan kata dan
pencocokan alamat

;

Keluaran
kota tujuan

Gambar 2.5 Sistem interpretasi alamat tulisan tangan
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TU : Bi} PANCA L-'UJDﬂ.QAHAQ)f»‘ Citra atlamat tulisan
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(& KELLARGA ) f
v URYAT - 22 Pengolahan awal dan
4‘ jl EBb . D 4 segmentasi
PONORDE O — DA ™. v
Pengenalan angka
é 3 4 1 é jaringan neural
v
Penentuan kota
tujuan

Gambar 2.6 Diagram blok pengenalan kode pos

I1.2.3 Pengenalan Kode Pos

Penelitian ini hanya bagian dari semua modul yang diperlukan untuk
pengenalan keseluruhan sistem interpretasi alamat. Penelitian ini terfokus
pada modul pengenalan kode pos alamat tulisan tangan. Diagram sistem
pengenalan kode pos dengan contoh citra alamat tulisan tangan tampak
pada Gambar 2.6. Keempat submodul yang berbeda pada sistem pengenalan

kode pos akan diuraikan pada bagian berikut.

I1.2.3.1 Pengolahan Awal dan Segmentasi

Pengolahan awal diperlukan untuk mengisi keterbatasan pada langkah
penguraian ciri, seperti adanya derau pada citra masukan. Dilakukan
normalisasi sebanyak mungkin citra masukan dalam upayanya untuk
mengurangi variasi jenis tulisan tangan. Beberapa proses yang akan dipakai

diuraikan pada bagian berikut.
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Pencarian Baris Akhir
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53416 i
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?DMDMED = AT ) s
63416 '
(c) (d)

Gambar 2.7 (a) citra alamat asal (b) histogram latar depan
(c) hasil pencarian baris akhir (d) distribusi histogram
Kode pos umumnya terletak di baris terakhir alamat, sehingga
pertama kali perlu pencarian baris akhir. Pencarian baris akhir dibentuk
dengan menganalisis histogram latardepan. Pemisahan baris terjadi pada
global minimum diantara dua global maksimum histogram. Ini karena pada
global minimum tersebut terjadi transisi dari satu baris ke baris berikutnya.
Sedang bukit histogram menandakan adanya coretan atau tulisan di baris
tersebut. Untuk memudahkan pencarian global-global minimum ini,

pemisahan baris dilakukan dengan menganalisis distribusi histogram
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latardepan. Suatu citra alamat, histogram latardepan, dan distribusi
histogram diperlihatkan pada Gambar 2.7.

Untuk citra dengan m baris dan n kolom, histogram latar depan

diperoleh:

ImiPxi(k) = > Px(k,b) k=1, ..,n (6)
b=1
dengan distribusi histogram:

DistJmIPxI (k) = Z JmiPxI (k) (7)

k=1
Baris terbentuk pada perubahan kemiringan datar ke menanjak,
karena pada perubahan tersebut terletak global minimum di antara global

maksimum.

Segmentasi Baris ke Blok Kode Pos

Pta}{;:;ﬂ_ﬂ co . Tyl

Jml PxI A

v

<+—> kolom

Gambar 2.8 Analisa jarak kata menggunakan histogram latar depan
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Kode pos alamat umumnya terletak di baris terakhir atau di bagian
dari baris terakhir. Maka, untuk mengurangi komputasi saat pengenalan
karakter perlu pembatasan kata. Segmentasi baris ke blok kode pos
dilakukan dengan menganalisis histogram latar depan, seperti tampak pada
Gambar 2.8. Spasi blok kode pos dalam suatu baris umumnya ditandai

dengan histogram bernilai nol pada rentang jarak tertentu s.

Penghapusan Garis Kotak Kode Pos

Untuk kode pos dalam kotak, sebelum proses segmentasi blok kode
pos ke karakter angka, garis-garis kotak kode pos perlu dihapus terlebih
dahulu untuk menghindari kekeliruan pengenalan citra karakter.
Penghapusan garis ini menggunakan operasi opening morphologi citra biner

dengan batang horisontal dan vertikal, yang diuraikan dalam algoritma

berikut:

I citra biner

H elemen struktur batang horisontal yang lebarnya sama dengan lebar
citra,

4 elemen struktur batang vertikal yang tingginya sama dengan tinggi
citra,

My=IoH hasil opening I dengan H

My=IoV hasil opening I dengan V

R=I-My-M, hasil citra biner

Penghapusan garis diperlihatkan dalam Gambar 2.9.
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als [ 3 L5113
AOART b

Gambar 2.9 Penghapusan garis kotak pos (a) citra asli (b) citra bersih

Segmentasi Blok Kode Pos ke Karakter

Penulisan angka umumnya terpisah antara angka yang satu dengan
lainnya, sehingga proses segmentasi blok kode pos ke karakter
menggunakan dua pendekatan. Pendekatan pertama dengan menghitung
jumlah spasi antar karakter dalam suatu blok kode pos, untuk lima angka
akan terdapat empat spasi. Pendekatan kedua dengan menghitung jumlah
coretan dalam blok tersebut, idealnya untuk lima angka akan terdapat lima

coretan.

I1.2.3.2 Pengenalan Angka

Pengenalan angka disini melibatkan segmentasi kata ke karakter
individual yang diumpankan ke pengenal karakter (character recognition).
Pengenal karakter yang digunakan adalah jaringan perambatan-balik
(backpropagation). Diagram pengenalan karakter diperlihatkan pada Gambar
2.10. Karakter hasil segmentasi sebelum diumpankan ke pengenal karakter
dinormalisasi ukurannya, kemudian diambil ciri batangnya untuk membentuk

vektor masukan.
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Karakter | | Normalisasi .| Pengambilan | | Pengenalan
karakter i ukuran " ciri i karakter
Deteksi Keluaran
kesalahan OK & Ragu

Gambar 2.10 Diagram blok pengenalan angka

Normalisasi Ukuran Karakter

Normalisasi ukuran karakter dilakukan karena tidak samanya ukuran
karakter penulis yang satu dengan lainnya. Ukuran karakter memegang
peranan penting dalam pengambilan ciri batang. Contoh karakter asli dan

hasil normalisasinya ditunjukkan dalam Gambar 2.11.

(a) (b)

Gambar 2.11 Normalisasi citra karakter (a) Citra karakter asli
(b) citra karakter ternormalisasi

Ciri Batang

Ciri batang dihitung pada citra biner karakter terpisah. Awalnya,
delapan citra ciri dibentuk. Masing-masing citra ciri berhubungan dengan
salah satu arah: timur, timur laut, utara dan barat laut, baik itu latar depan

atau latar belakang. Masing-masing citra ciri memiliki nilai bilangan bulat
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pada masing-masing lokasi yang menyatakan panjang batang terpanjang
yang menempati titik itu dalam arah tersebut.

Suatu kalang tertutup, algoritma dua pelolosan digunakan untuk
menghitung citra ciri. Dalam pelolosan arah maju citra dipayar (scanned)
dari kiri ke kanan dan dari atas ke bawah. Pada masing-masing titik, baik itu
citra ciri latardepan atau latarbelakang di perbaharui seperti dibawah ini.
Pada pelolosan arah balik, maksimum dibalikkan dari bawah ke atas, dan
dari kanan ke kiri. Kode buatan untuk perhitungan ciri batang pada

latardepan adalah sebagai berikut.

% Pelolosan Arah Maju
Fori = 1,2,.....,nbaris Do
Forj =1,2,.....,nkolom Do
t(i,j) = t(i,j-1) + 1
ti(i,j) = ti(i-1,j+1) + 1
u(i,j) =u(i-1,j) + 1
bi(i,j) = bl(i-1,j-1) + 1
% Pelolosan Arah Balik
For i = nbaris, nbaris - 1, ...... , 1 Do
For j = nkolom, nkolom -1, ........ , 1 Do
t(i,j) = max(t(i,j),t(i,j+1))
tl(i,j) = max(tl(i,j),ti+1,j-1))
u(i,j) = max(u(i,j),u(i+1,j))

bl(i,j) = max(bl(i,j),bl(i+1,j+1))
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Vektor ciri dihitung dari citra ciri menggunakan daerah tumpang-tindih.
Dua puluh satu daerah persegi diatur dalam tujuh baris dengan tiga daerah
masing-masing digunakan; masing-masing daerah diperkirakan berukuran
t/4 x I/2 dengan t adalah tinggi citra dan / adalah lebar citra. Sudut kiri atas
daerah tersebut diperkirakan pada posisi {(r,c)|r = 0, t/8, 2t/8, 3t/8, 4t/8,
5t/8, 6t/8 dan ¢ = 0, I/4, 2//4}. Nilai dalam masing-masing daerah dalam
masing-masing citra ciri dijumlahkan. Jumlah dinormalisasi antara nol dan
satu dengan membagi jumlah tersebut dengan kemungkinan jumlah
maksimum dalam daerah. Dimensi vektor ciri adalah 21 x 8 = 168. Lebih
tepatnya, diberikan fi, f;, ...... , fs sebagai citra ciri bersesuaian dengan pola
masukan dan z; menyatakan daerah persegi berukuran t/4 x [//2 dengan

sudut kiri atas pada (ro,Co). Nilai ciri ke-k uang bersesuaian dengan daerah z;

adalah:
1 Torl2) ¥ 4)
Zy :(ﬁ) > D o) (8)
r=ry c=¢y
dengan:
N=/ bila fy =t t/ atau b/
=t bila fx = n
Vektor dengan 168 nilai (zx: i = 1,2,........ ,21 dan kK = 1,2,........ ,8)

adalah ciri batang yang digunakan sebagai masukan jaringan neural
pengenalan karakter. Pembuatan ciri batang latar depan diperlihatkan dalam

Gambar 2.13 hingga 2.16 .
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Gambar 2.12 Citra biner angka ‘2’
(a) citra biner latar depan (b) citra biner latar belakang
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Gambar 2.13 Pembuatan ciri batang latar depan arah timur

(@) citra biner asli (b) ciri batang arah timur
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Gambar 2.14 Pembuatan ciri batang latar depan arah timur laut

(@)

(a) citra biner asli (b) ciri batang arah timur laut
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Gambar 2.15 Pembuatan ciri batang latar depan arah utara
(@) citra biner asli (b) ciri batang arah utara
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Gambar 2.16 Pembuatan ciri batang latar depan arah barat laut
(a) citra biner asli (b) ciri batang arah barat laut

Untuk ciri batang latar belakang, pertama meng-invers-kan citra biner,
kemudian pembuatan ciri batangnya dengan menghitung panjang ‘1’ pada
masing-masing arah mata angin mengikuti Gambar 2.13 hingga 2.16.
Contoh perhitungan vektor ciri batang latar depan diperlihatkan dalam

Gambar 2.17.
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142/1000 = 0.142
111/1000 =0.111
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depan arah
timur laut
vektor latar
depan arah
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depan arah
barat laut

Untuk latar depan terdapat 21x4 elemen
dan untuk latar belakang terdapat 21x4
elemen, sehingga total terdapat 168 elemen
vektor masukan untuk setiap karakter.

(©)

Gambar 2.17 Contoh perhitungan vektor ciri batang
(a) ciri batang latar depan arah timur
(b) kemungkinan panjang maksimum dalam area
(c) vektor ciri batang
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Kelebihan ciri batang adalah vektornya cocok digunakan sebagai
masukan jaringan neural untuk pengenalan karakter, karena ciri ini
menyatakan bentuk karakter. Sedang kelemahannya adalah berhubungan
dengan penjendelaan, karena besarnya jendela tetap, maka citra karakter
sebelum diambil cirinya harus memiliki ukuran yang tetap dan sama. Untuk
mengatasi kelemahan ini dengan menormalisasi ukuran citra sebelum

diambil cirinya.

Ciri Transisi

Ciri transisi ini menghitung lokasi dan jumlah transisi dari latar
belakang ke latar depan sepanjang baris horizontal dan kolom vertikal suatu
citra kata. Perhitungan transisi dikerjakan dari kiri ke kanan, kanan ke kiri,
atas ke bawah, dan bawah ke atas. Karena dimensi yang konstan suatu ciri
diperlukan untuk masukan ke jaringan neural.

Transisi citra karakter pada tiap arah dihitung. Tiap transisi
melambangkan jarak-jarak pada arah tersebut. Jarak-jarak ini dihitung
dengan urutan menurun. Sebagai contoh menghitung lokasi transisi arah kiri
ke kanan, transisi dekat sisi kiri akan bernilai tinggi dan transisi pada sisi
kanan bernilai rendah.

Jumlah transisi maksimum, M, dihitung pada tiap baris dan kolom. Jika
transisi lebih besar dari M, maka hanya M transisi pertama yang dipakai,
lainnya diabaikan (Gambar 2.18 dengan M=3). Jika transisi lebih kecil dari M,

maka nilai selebihnya adalah nol. Jika diasumsikan terdapat n transisi pada
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tiap baris/kolom pada lokasi (x;,y;) untuk i = 1,2, ..., n, algoritma perhitungan

lokasi transisi disajikan sebagai berikut:

For i=1:min(n,M),
If line_is_a_row then
pi=xi;
d=w;
else
pi=yi;
d=h
end;
ti=1-(pi/d)
end;
if n<M then
forI-n-1: M
ti=0;
end;
end;

Setelah transisi dihitung, kemudian tiap kolom atau baris dari matriks
transisi tersebut direrata untuk mendapatkan matriks rerata ciri transisi
berdimensi MxM (Gambar 2.19).

0.9 0.3

A

Baris ke n

NN

0.2 0.9

Gambar 2.18 Komputasi ciri transisi suatu baris

Kelebihan ciri tansisi adalah vektornya cocok digunakan untuk

masukan jaringan neural pada pengenalan sekumpulan karakter atau kata
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yang menyatakan banyaknya karakter pembentuk kata tersebut. Sedang
untuk pengenalan karakter, ciri ini menyatakan banyaknya coretan
pembentuk karakter. Kelemahan ciri ini adalah tidak menyatakan bentuk
karakter, sehingga dalam penerapan pengenalan karakter dan kata yang

kompleks ciri ini selalu digunakan bersama-sama dengan ciri batang.

l

(F1,£2,63, . , £36)

Gambar 2.19 Komputasi ciri transisi pada citra karakter
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Dimensi matriks 20 x 3

0,5 0 0 "

0.7 0 0 baris ke 7 —y

0,7 0 0

0,8 0,5 0

0,8 0,3 0

0,8 0,3 0 baris ke 16/

0,9 0,3 0

0,9 0,3 0

0,9 0,3 0 . .

0.9 0.4 0 ukuran citra 20 x 20 piksel

0,9 0 0

0,7 0,3 0

0,7 0,3 0

0,3 0 0

0,4 0 0

0,4 (1] (1]

0,5 0 0

0,6 0 0

0,6 0 0

0,7 0 0

Dimensi matriks 3 x 3 [ 0,7429 |

0,2000

0,7429 0,2000 0 0
0,8333

0,8333 0,2667 0 ——» | 0,2667
0

0,5000 0 0 0,5000
0
0

Gambar 2.20 Penguraian vektor ciri transisi dari kiri ke kanan-atas bawah

Sistem Deteksi Kesalahan

Keluaran jaringan neural umumnya berupa vektor kelas tujuan yang
menyatakan besarnya nilai confidence untuk menyatakan karakter kelas
tujuan. Untuk memutuskan apakah kelas tujuannya benar, maka disini perlu
adanya konfirmasi, yang menyatakan bahwa karakter benar atau salah.

Sistem deteksi kesalahan, sekali lagi menggunakan jaringan neural dengan
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algoritma perambatan-balik. Jaringan dilatih dengan masukan acuan dan
masukan selain acuan untuk mendapatkan keluaran benar dan ragu-ragu.
Bila keluaran menyatakan ragu-ragu, maka sistem akan melaporkan sebuah

kesalahan. Diagram blok sistem deteksi kesalahan ditunjukkan dalam

Gambar 2.21.
kelas keputusan
keluaran 0
0 Jaringan
—> neural
1 acuan _)
> 2
Jaringan

neural

utama

9
9 Jaringan
—> neural
aclan ?

Gambar 2.21 Diagram blok sistem deteksi kesalahan

II1.3 Hipotesis

Dengan memperhatikan kelebihan dan kekurangan ciri batang dan ciri
transisi citra karakter dalam proses pengenalan karakter, maka pemakaian
ciri batang citra karakter tersegmentasi memberikan hasil yang dominan
dalam hasil pengenalan karakter.

Selanjutnya, dengan menggunakan jaringan neural acuan yang dilatih
dengan ciri batang karakter acuan dan karakter selain acuan dapat
diterapkan sebagai sistem deteksi kesalahan, sehingga untuk citra yang
cenderung tampak seperti dua angka akan dinyatakan ragu-ragu dan sistem

akan melaporkan sebuah kesalahan.
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I1.4 Rencana Penelitian

Langkah awal penelitian ini adalah merancang proses pengumpulan
sampel angka tulisan tangan, mengumpulkan sampel-sampel angka tulisan
tangan, memproses sampel-sampel tersebut menjadi ciri batang yang siap
diumpankan ke jaringan neural. Variasi sampel tulisan tangan yang ingin
didapatkan sebisa mungkin sangat beragam. Untuk mewujudkannya sampel
dilakukan di tiga tempat yang berbeda, di Jombang, Ponorogo dan
Yogyakarta. Pemrosesan sampel-sampel tersebut dikerjakan dengan bantuan
program Matlab, sehingga pengerjaannya dapat secara semi otomatis yang
menghasilkan ciri batang.

Langkah selanjutnya mengumpulkan alamat-alamat tulisan tangan
untuk pengujian, diantaranya dari surat yang pernah diterima, dari kantor
pos terdekat, tulisan alamat rekan-rekan, dan tulisan alamat sanak famili.

Mempertimbangkan spesifikasi komputer yang dipakai pada penelitian
ini yang sangat terbatas pada kemampuan melatih jaringan neural (Pentium
233 MMX, RAM 32 MHz), maka banyaknya jumlah neuron tersembunyi

menyesuaikan kemampuan komputer tersebut.
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Halaman ini tak perlu di print
Kata-kata tak terpakai sementara

Hipotesis

Adanya sebuah sistem deteksi kesalahan menyat&lwa sistem tersebut
sempurna, karena dengan sendirinya sistem akanemaihgesalahan yang dilakukannya.
Untuk mencapai itu sangatlah sulit dilakukan, yéma dilakukan adalah memperluas
klasifikasi BENAR dan SALAH, dengan BENAR, SALAH mlaRAGU-RAGU.
Klasifikasi BENAR menyatakan hasil pengenalan sesdengan karakter yang
dituliskannya, klasifikasi SALAH menyatakan pendanatidak sesuai dengan karakter

yang dituliskan, namun benar untuk ..........



III. Cara Penelitian

II1.1 Bahan Penelitian

Data utama pada penelitian ini adalah sampel angka tulisan tangan

yang dipakai untuk pelatihan dan pengujian jaringan perambatan balik.

Perancangan sampel mempertimbangkan jumlah yang seimbang atau sama

untuk pelatihan maupun pengujian jaringan. Data kedua adalah sampel

alamat tulisan tangan yang diperoleh dari surat yang pernah diterima, dari

kantor pos terdekat, alamat tulisan tangan rekan mahasiswa dan alamat

tulisan tangan sanak famili. Pengumpulan sampel tidak memberi kekangan

pada para pengisi lembar isian, mereka diberi kebebasan pemakaian pena

dan tipe tulisan. Data terakhir adalah basis data kode pos.

II1.2 Alat yang Digunakan

Peralatan bantu yang dipakai pada penelitian ini:

Komputer dengan spesifikasi: Pentium 233 MMX, RAM 32 MHz, harddisk
satu giga byte.

Pemayar.

Progam bantu MATLAB 5.3 beserta toolbox neural network, dan image
processing, untuk pemrosesan sampel angka tulisan tangan dan pelatihan
serta pengujian jaringan neural perambatan balik.

Program Corel Photo-paint 8, untuk memotong-motong basis data angka

tulisan tangan pada formulir isian.

37
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II1.3 Jalannya Penelitian

Metode penelitian yang dipakai adalah melakukan eksperimen untuk
membangun suatu sistem pengenalan kode pos. Untuk mengimple-
mentasikan sistem yang dimaksud dibuat suatu perangkat-lunak yang
memakai kombinasi algoritma-algoritma yang didapat dari literatur.

Langkah awal penelitian tentang pengenalan kode pos ini adalah
mengumpulkan literatur dari berbagai sumber, baik perpustakaan off-line
maupun on-line. Dari rangkuman literatur yang didapatkan, Paul Gader dkk.
telah meneliti pengenalan daerah angka dan nomor jalan pada alamat tulisan
tangan di Amerika Serikat. Langkah selanjutnya adalah perancangan,
pengumpulan, dan pemrosesan basis data serta pembuatan sistem untuk
pengenalan kode pos. Sistem yang telah dicoba adalah sistemm dengan
pemakaian jaringan neural. Kemudian merancang dan mengamati jaringan
acuan untuk menentukan sistem deteksi kesalahan. Untuk pengolahan basis
data maupun sistem pengenalan kode pos akan dikerjakan menggunakan

bahasa pemrograman MATLAB versi 5.3.

II1.3.1 Basis Data

Pada bagian ini diuraikan basis data citra untuk pengenalan kode pos.
Diawali dengan merancang basis data, kemudian mengumpulkan sampel
angka tulisan tangan dan memrosesnya menjadi basis data citra tulisan

tangan.
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Basis Data Sebelumnya

Beberapa basis data karakter tulisan tangan dan huruf digital telah
tersedia di berbagai institusi seperti NIST, CEDAR (Center of Excellence for
Document Analysis and Recognition) dan CENPARMI (Centre for Pattern
Recognition and Machine Intelligence). Institusi ini memungkinkan tim-tim
peneliti mana pun memakai basis data yang telah ada untuk pelatihan
kelayakan algoritma pengenalan mereka, juga sebagai basis pembandingan
hasil-hasil yang telah mereka peroleh.

Namun untuk mendapatkan basis data dari institusi tersebut yang
telah berbentuk piringan kecil (CD) tidaklah murah. Karena harga untuk
sekeping CD dari CEDAR adalah 950 US dollar, sedang untuk mendapatkan
kopi CD dari NIST secara berkelompok harus mengeluarkan biaya sebesar
150 US dollar. Alasan-alasan inilah yang menyebabkan pembuatan basis

data mutlak dilakukan.

Pengumpulan Sampel Angka

Penelitian ini pada dasarnya adalah pengenalan angka tulisan tangan
yang diaplikasikan pada pengenalan kode pos, sehingga berbagai data yang
dikumpulkan untuk melatih dan menguji jaringan neural adalah data angka
tulisan tangan. Secara sederhana pengumpulan data dengan meminta
beberapa orang menuliskan angka pada form yang telah tersedia. Setiap
orang menuliskan angka 0 hingga 9 sebanyak dua kali. Contoh formulir
pengisian angka terlihat pada Gambar 3.1. Pengambilan sampel dilakukan di

tiga tempat yang berbeda yaitu di SMPN 5 Jombang, SDN Banyudono
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Pengumpulan Sampel Alamat Tulisan Tangan

Untuk pengujian sistem pengenalan kode pos diperlukan sampel
alamat tulisan tangan yang berkode pos. Sampel ini dikumpulkan dari surat
yang pernah diterima, meminjam, dan memfotokopi surat-surat dari kantor
pos terdekat, meminta rekan mahasiswa dan sanak famili menuliskan alamat
suratnya. Karena fokus penelitian ini hanya pada pengenalan kode pos
dengan mengindahkan proses pengambilan citra alamat dari latar-
belakangnya, maka untuk membatasi permasalahan sampel alamat diambil
dari amplop dengan latarbelakang putih polos. Beberapa contoh sampel

alamat tulisan tangan diperlihatkan pada Gambar 3.2.

70 ; Bi> PANCA  MUDMRAHARDO Ty Bko Nugrong 5 Vit
CE KE LLimRGH ) / -
“ % B Huga

N URYAT - 22
4' jll KB‘F- D y !|-|. .-"':'I""I::llf A0 1

PONORDE© — DATIM .

)
L

Ry 4/ e Kulwean

3416 o

1'-! Awd I{"‘ Ardt |Il':-1/|.ﬂ;

™ y
VipG [I:J;
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Moh. Fthony  fratel Pabarkfo %
T’th . f P Gandboira 29 (BT 06, Aw. 4D

JI. Farti IF IV A _{gi)g-pﬁ-m’—-bﬂ_( = _
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Gambar 3.2 Contoh alamat tulisan tangan
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II1.3.2 Pemrosesan Basis Data
Sampel-sampel tulisan tangan yang telah didapatkan dipayar pada
300 dpi (dot per inch) dengan tiap piksel disimpan dalam satu bit (citra

hitam-putih).

I11.3.3 Perancangan Arsitektur Jaringan Utama

Masukan jaringan perambatan-balik adalah vektor ciri batang dan
transisi citra karakter dan keluarannya adalah angka yang dimaksud,
sehingga arsitektur jaringan pertama yang akan dibangun memiliki 168
neuron masukan dan 10 neuron keluaran, dan komponen yang melibatkan
neroun pada lapisan tersembunyi yang jumlahnya akan dicari secara optimal,
sedang arsitektur jaringan kedua memiliki 36 neuron masukan dan 10
neuron keluaran.

Umumnya untuk pengenalan karakter tulisan tangan memakai satu
lapisan tersembunyi, sehingga disini juga menggunakan satu lapisan
tersembunyi.

Seperti disinggung dalam tinjauan pustaka, yaitu kesulitan dalam
menerapkan jaringan neural adalah tidak adanya rumusan baku tentang
jumlah lapisan tersembunyi, fungsi aktivasi dan kecepatan pembelajaran
untuk mendapatkan jaringan yang optimal, maka sebelum menetapkan
jaringan utama diperlukan uji coba parameter-parameter tersebut sehingga

diperoleh jaringan yang optimal.
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I11.3.4 Perancangan Sistem Deteksi Kesalahan

Sistem deteksi kesalahan disini menggunakan jaringan neural yang
dilatih dengan karakter acuan dan karakter selain acuan untuk mendapatkan
dua kelas keluaran yaitu keluaran BENAR dan RAGU-RAGU. Jaringan neural
disini juga dilatih dengan algoritma perambatan-balik. Untuk jaringan acuan
NOL, karakter acuannya adalah 0 dan karakter selain acuannya adalah 1,2,
... 9. Jaringan acuan SATU, karakter acuannya adalah 1 dan karakter selain

acuannya adalah 0,2,3,... 9, dan seterusnya.

II1.4 Kesulitan-kesulitan dan Cara Pemecahannya

Banyaknya data angka tulisan tangan yang dibutuhkan untuk
pelatihan dan pengujian jaringan neural membutuhkan banyak waktu serta
ketelatenan dan kesabaran dalam memotong basis data angka pada formulir
isian.

Tidak adanya rumusan baku dalam menentukan jumlah lapisan
tersembunyi, dan fungsi aktivasi untuk mendapatkan jaringan yang optimal.
Hal ini diatasi dengan percobaan perbandingan parameter-parameter diatas
sehingga diperoleh jaringan yang optimal. Percobaan ini memerlukan waktu
yang cukup lama.

Keterbatasan spesifikasi komputer membuat pengerjaan pelatihan
jaringan dengan mencoba-coba berbagai variasi pada neuron tersembunyi
berjalan sangat lambat. Karena keterbatasan waktu dan biaya untuk

melakukan penelitian ini, lambatnya proses tersebut mengakibatkan
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penelitian tidak dapat mengkreasikan arsitektur jaringan neural lebih jauh

lagi.



IV. Hasil Penelitian dan Pembahasan

Pada bab ini akan diuraikan hasil penelitian tiap-tiap modul
pengenalan kode pos berdasarkan landasan teori di Bab II, diikuti dengan

pembahasan untuk tiap-tiap modul pengenalan kode pos.

IV.1 Pengolahan Awal dan Segmentasi

Pengolahan awal diperlukan untuk mengisi keterbatasan pada langkah
penguraian ciri, seperti adanya derau pada citra masukan. Dilakukan
normalisasi sebanyak mungkin citra masukan dalam upayanya untuk
mengurangi variasi jenis tulisan tangan. Hasil yang telah dilakukan diuraikan

pada bagian berikut.

Pencarian Baris Akhir

Seperti dijelaskan pada landasan teori, pemisahan baris dilakukan
dengan menganalisis grafik distribusi histogram seperti tampak pada Gambar
2.7 (d). Dari hasil penelitian ditentukan duakali pencarian lembah histogram,
pertama lembah sementara dengan mencari perubahan kemiringan grafik

distribusi hitogram dengan perhitungan:

distribusi;; 1o - distribusi; < distribusi; - distribusi;.11

dengan distribusi; adalah distribusi histogram baris ke i. Kemudian lembah
yang sebenarnya adalah global minimum diantara dua lembah sementara.
Program pemisahan baris ini dapat dilihat pada baris.m. Beberapa hasil

pemisahan baris terlihat pada Gambar 4.1.
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Gambar 4.1 Hasil pengujian pencarian baris akhir

Segmentasi Baris ke Blok Kode Pos

Pada penulisan alamat surat baku, kode pos terletak pada baris
terakhir dan blok kata terakhir. Seperti disinggung dalam landasan teori,
untuk pencarian blok kata terakhir dilakukan dengan menganalisis histogram
latar depan dan mencari spasi antar kata. Untuk menutupi spasi antar
karakter dalam blok kode pos tersebut, dilakukan proses dilasi pada citra
baris terakhir:

StructuringElemen = ones(1,5);
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DataDilasi = dilate (BarisAkhir,StructuringElemen );

Beberapa hasil dilasi diperlihatkan dalam Gambar 4.2. Listing program dalam

berkas Kata.m.

Moes _ U3
Ralgemlk TETE
as_ ralds S9LH

Gambar 4.2 Hasil dilasi citra

Segmentasi Blok Kode Pos ke Karakter

Segmentasi blok kode pos ke karakter dilakukan dengan menghitung
jumlah karakter dan menghitung jumlah spasi antar karakter. Untuk
menghitung jumlah karakter menggunakan sintaks MATLAB:

LabelCitra = bwlabel(Citra);
JumlahKarakter = max(max(LabelCitra));

Listing program dalam berkas Segmentasi.m.

IV.2 Pengenalan Angka

Mengacu pada diagram blok pengenalan angka di Gambar 2.10 di
depan, berikut akan diuraikan hasil normalisasi ukuran karakter,
pengambilan ciri batang, ciri transisi dan pengenalan angka dengan jaringan

perambatan balik.
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Normalisasi Ukuran Karakter

Normalisasi ukuran karakter dilakukan karena tidak samanya ukuran
karakter penulis yang satu dengan lainnya. Ukuran karakter memegang
peranan penting dalam pengambilan ciri batang. Pada penelitian ini semua
karakter dinormalisasi 20x20 piksel. Normalisasi dilakukan dengan fungsi
Matlab:

Normalisasi = imresize(CitraAsli,[20 20],' nearest’)

Program lengkap normalisasi ukuran karakter di berkas

Normalkan20x20.m.

Ciri Batang

Mengacu pada landasan teori ciri batang, algoritma pembentukan ciri
batang di halaman 26, dan persamaan (8), pada penelitian ini dicoba
membuat vektor ciri batang 168 elemen. Evaluasi kedua vektor ciri batang
tersebut diuraikan di bagian pengenalan angka setelah ini. Program

selengkapnya di berkas BuatCB21x8x1.m

Ciri Transisi

Ciri transisi seperti dijelaskan dalam landasan teori di depan,
menghasilkan vektor masukan sebesar 36 elemen. Evaluasi vektor ciri
bersama-sama dengan vektor ciri batang diuraikan setelah berikut ini.

Program membuat vektor ciri transisi di berkas BuatCT3x3.m.
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Ciri Batang dan Ciri Transisi

Seperti diuraikan dalam kelebihan dan kelemahan kedua ciri di depan,
penggunaan ciri transisi dalam pengenalan karakter, harus digunakan
bersama-sama dengan ciri batang. Sehingga disini perlu diuji hasil
pengenalan gabungan kedua ciri tersebut. Gabungan kedua ciri diperoleh

dengan menjumlahkan vektor ciri batang dengan vektor ciri transisi.

Pengenalan Angka

Pada bagian ini akan diuraikan hasil pengenalan angka menggunakan
jaringan perambatan-balik dengan masukan berupa vektor ciri batang seperti
diuraikan di atas dan satu lapisan tersembunyi. Keluaran jaringan adalah
sepuluh klas yaitu angka 0 hingga 9. Untuk mengoptimalkan jaringan dicoba
beberapa variasi terhadap jumlah vektor masukan, jumlah neuron
tersembunyi, dan fungsi aktivasi. Pengujian terdiri atas pengujian
memorisasi yaitu kemampuan tanggapan yang benar terhadap pola masukan
yang dipakai untuk pelatihan jaringan dan pengujian generalisasi yaitu
kemampuan memberikan tanggapan yang layak untuk masukan yang
sejenis namun tidak identis dengan yang dipakai pada pelatihan. Jumlah data
pelatihan dan pengujian masing-masing sebanyak 100 data angka. Hasilnya

dapat dilihat pada Grafik 4.1, 4.2, 4.3, 4.4 dan 4.5 berikut.



Grafik 4.1 Pengujian memorisasi berdasarkan jumlah neuron tersembunyi
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Grafik 4.2 Pengujian generalisasi berdasarkan jumlah neuron tersembunyi
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Berdasarkan Grafik 4.1 dan 4.2 jumlah 20 neuron tersembunyi lebih baik.
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Grafik 4.3 Hasil pengenalan memorisasi berdasarkan fungsi aktivasi
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Grafik 4.4 Hasil pengenalan generalisasi berdasarkan fungsi aktivasi
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Dari keempat grafik terlihat bahwa pengenalan angka 3, 5, 8 dan 9

lebih rendah dibandingkan dengan angka lainnya, ini karena keragaman

penulisan angka-angka tersebut mirip dengan angka-angka yang lain, angka

3 mirip dengan angka 0, 5, 8 dan 9; angka 5 mirip dengan angka 3, 6 dan 8;
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angka 8 mirip dengan angka 0, 3, 5, 6 dan 9; serta angka 9 mirip dengan

angka 0, 3, 4, 5, 7 dan 8. Sehingga pola masukan angka-angka tersebut

sering dikenali angka miripnya.

Tabel 4.1 Rata-rata pengenalan angka berdasarkan fungsi aktivasi

Rata-rata pengenalan angka (%)

logsig-tansig logsig-purelin | tansig-tansig | tansig-purelin | purelin-tansig | purelin-purelin
memorisasi 89,4 88,5 94,5 95,4 90,5 90,5
generalisai 90 89,4 94 93,2 90,8 92
total 89,7 88,95 94,25 94,3 90,65 91,25

89.7

Grafik 4.5 Pengenalan total berdasarkan fungsi aktivasi
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Dari Grafik 4.5 terlihat dengan fungsi aktivasi logsig, hasil pengenalan

angka rendah, ini menyatakan pengenalan angka dengan vektor ciri batang

dan ciri transisi sebagai masukan jaringan neural memberikan hasil yang

kurang baik dengan fungsi aktivasi dengan rentang nilai 0 hingga +1, dan
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sebaliknya memberikan hasil yang baik dengan menggunakan fungsi aktivasi
dengan rentang nilai -1 hingga +1.

Dari kelima grafik diperoleh jaringan perambatan-balik untuk
pengenalan angka yang optimal dengan 20 neuron tersembunyi dan fungsi
aktivasi untuk lapisan pertama menggunakan tansig dan lapisan kedua
menggunakan purelin.

Untuk mencapai hasil pengenalan yang optimal jaringan dilatih hingga
mencapai konvergens, pada penelitian ini dengan data pelatihan 200 data
jaringan dilatih hingga 10000 epoch, dilanjutkan dengan 500 data dilatih 250
epoch, kurva pembelajarannya diperlihatkan dalam Grafik 4.6 dan 4.7.

Terlihat pada Grafik 4.6 dan 4.7 bahwa proses pelatihan mulai epoch
9000 dan seterusnya, perubahan total galat kuadrat jaringan sangat kecil
atau tidak berarti, ini berarti dengan data pelatihan 200 perubahan bobot
jaringan telah optimal pada epoch tersebut. Untuk ciri batang sse-nya
149,59 atau mse-nya 0,0075 dan untuk ciri transisi sse-nya 396,19 atau
mse-nya 0,0198.

Grafik 4.6 Kurva pembelajaran dengan ciri batang
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Grafik 4.7 Kurva pembelajaran dengan ciri transisi
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Perbandingan pengenalan angka dan waktu komputasi dengan
menggunakan ciri batang, ciri transisi dan gabungan keduanya berturut-turut

diperlihatkan dalam Gambar 4.8 dan 4.9.

Grafik4.8 Perbandingan hasil pengenalan angka berdasarkan ciri
yang digunakan
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Grafik 4.9 Perbandingan waktu eksekusi berdasarkan ciri yang
digunakan (menggunakan prosesor Pentium MMX 233 MHz)
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Sistem Deteksi Kesalahan

Seperti dibahas dalam landasan teori, sistem deteksi kesalahan
dilakukan dengan membangun jaringan acuan setelah jaringan utama. Hasil
pengenalan oleh jaringan utama, citra karakternya akan diuji lagi dengan
jaringan acuan untuk diputuskan apakah karakter tersebut benar atau ragu-
ragu. Bila hasil pengenalan oleh jaringan acuan ragu-ragu, maka sistem akan
melaporkan sebuah kesalahan.

Untuk mengetahui keakuratan jaringan acuan, sekali lagi dilakukan
pengamatan terhadap hasil pengenalan berdasarkan ciri citra yang
digunakan untuk masukan jaringan acuan. Hasil pengamatan diperlihatkan

pada Grafik 4.10.
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Grafik 4.10 Perbandingan hasil keluaran jaringan acuan berdasarkan ciri yang
digunakan
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Dari Grafik 4.10 dapat dilihat bahwa dengan menggunakan ciri batang
sebagai vektor masukan, jumlah kesalahannya relatif lebih kecil daripada
kedua ciri lainnya, sehingga sistem akan melakukan sedikit kesalahan.
Selanjutnya dalam pengenalan kode pos penelitian ini, masukan jaringan
acuan adalah vektor ciri batang.

Beberapa contoh pengenalan angka yang salah dan ragu-ragu
diperlihatkan dalam Gambar 4.3. Tampak bahwa pada pengenalan ragu-ragu,
karakter tidak dapat diidentifikasi dengan jelas untuk menyatakan sebuah
angka karena mirip dengan angka lain. Sedang pada pengenalan angka

salah karakter lebih cocok menyatakan angka lain daripada yang kita tuliskan.

g’ Vi ‘g’ 3 ‘4’ ‘1’



IV.3 Pengenalan Kode Pos
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Di bagian ini akan dibahas hasil penerapan kesemua modul di atas

terhadap pengenalan kode pos. Jumlah data pengujian 137 citra alamat

berkode pos, yang terdiri atas 49 kode pos dalam kotak dan 88 di luar kotak.

Hasilnya dapat dilihat pada Tabel 4.2.

Tabel 4.2 Hasil pengenalan kode pos dan angka

Hasil pengenalan

Kode pos yang Angka benar Angka salah Angka meragukan
sukses
Dalam kotak 75,51% 93,88% 2,45% 3,67%
Diluar kotak 81,82% 96,36% 2,73% 0,91%
Total 79,56% 95,47% 2,63% 1,90%

Terlihat pada Tabel 4.2 bahwa masih terdapat kesalahan yang belum

terdeteksi oleh sistem, artinya angka-angka tersebut masih dibenarkan oleh

jaringan acuan.




V. Penutup
V.1 Kesimpulan
Bagian ini merupakan kesimpulan atas hasil penelitian yang telah
dilakukan.

1. Hasil pengenalan angka dengan menggunakan gabungan vektor ciri
batang dan ciri transisi memberikan hasil yang lebih baik daripada
hanya menggunakan salah satu vektor ciri. Hasil pengenalan angka ini
didominasi dari penggunaan vektor ciri batang.

2. Jaringan perambatan balik mencapai hasil pengenalan angka tulisan
tangan optimal dengan 20 neuron tersembunyi, serta fungsi aktivasi
untuk lapisan pertama menggunakan tansig dan lapisan kedua
menggunakan purelin.

3. Sistemm deteksi kesalahan dapat didekati dengan menggunakan
jaringan acuan kaskade, yaitu dengan membangun sebuah jaringan
acuan setelah jaringan utama untuk memutuskan apakah hasil
pengenalan jaringan utama benar atau meragukan. Bila hasilnya
meragukan maka sistem akan melaporkan sebuah kesalahan.

4. Hasil pengujian keseluruhan, hasil pengenalan benar 95,47%, salah
2,63 % dan ragu-ragu 1,9%. Pengenalan kode pos yang sukses adalah

79,56%.

58
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V.2 Saran

Bagian ini merupakan saran untuk perbaikan penelitian yang telah

dilakukan.

1.

Untuk mendapatkan hasil pengenalan yang Ilebih optimal lagi,
disarankan untuk menambah jumlah data pelatihan serta dilatih
beberapa epoch lagi dan dilatih secara on-line, artinya setiap ada data

baru jaringan dilatih dengan data tersebut.

. Disarankan untuk pengamatan beberapa variasi jumlah lapisan

tersembunyi dan fungsi aktivasi sehingga benar-benar diperoleh

jaringan yang lebih optimal.

. Diperlukan penelitian dengan metode lain untuk menerapkan sistem

deteksi kesalahan, sehingga sistem hanya memiliki hasil pengenalan

BENAR dan RAGU-RAGU.

. Sistem dapat dikembangkan lagi dengan tidak hanya mengenali angka

kode pos tetapi dapat pula mengenali karakter lain, dengan melatih
beberapa karakter lain tersebut dan menambah neuron keluaran

jaringan.

. Penelitian hendaknya ditingkatkan lagi dengan berbagai variasi warna

latar belakang amplop surat dan menggunakan kamera sebagai

pengganti pemavyar.

. Program dapat dikembangkan lagi dengan bahasa pemrograman yang

lain.



VI. Ringkasan
VI.1 Latar Belakang

Pembacaan karakter dengan komputer dikenal sebagai Optical
Character Recognition (OCR) adalah topik yang telah diteliti selama beberapa
tahun. Sebagian besar solusi untuk permasalahan ini mendasarkan pada
proses segmentasi masukan menjadi karakter-karakter. Hasil segmentasi ini
yang secara detail akan dikenali. Sistem OCR telah dikomersialkan secara
luas untuk pemrosesan dokumen-dokumen hasil cetakan. Namun teknik-
teknik untuk membaca tulisan tangan belum sukses diaplikasikan.
Permasalahan yang dihadapi untuk pengenalan tulisan tangan sangat
kompleks, seperti bervariasinya model tulisan tangan, pena untuk menulis,
dan lain lain.

Interpretasi alamat tulisan tangan oleh sistem komputer telah
dilakukan dan terus dikembangkan di kantor pos Amerika Serikat.
Pengenalan kata tulisan tangan dikarakterisasi oleh kecepatan data yang
tinggi, jumlah data yang besar, mengurangi kemungkinan masukan yang
salah dan kebutuhan untuk tanggapan waktu nyata (real time response).

Penelitian ini bermaksud menerapkan jaringan neural untuk
pengenalan angka pada kode pos alamat tulisan tangan sebagai penentu
kota tujuan surat. Dengan pengenalan kota tujuan pada alamat tulisan
tangan oleh sistem komputer diharapkan bisa mengalokasikan surat-surat di
Indonesia secara otomatis, khususnya, dan untuk dikembangkan lagi dalam

pengenalan kata tulisan tangan lainnya.
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Pada penelitian ini citra masukan berupa seluruh blok alamat tulisan
tangan, dengan kode pos didalam dan diluar kotak, yang berbeda dengan
peneliti sebelumnya. Serta ditambah sistem deteksi kesalahan dengan
menggunakan jaringan neural kaskade. Basis data yang dibuat berdasarkan

angka tulisan tangan Indonesia.

VI.2 Landasan Teori

Pendeteksian dan pengenalan nomor jalan dalam suatu alamat tulisan
tangan berdasar sistem logika kabur, telah dikembangkan oleh Paul Gader
dkk, 1995. Paul Gader menerapkannya di Kantor Pos Amerika Serikat,
karena 15 % alamat ditulis tangan. Pada penelitian ini menerapkan
pengolahan citra yaitu segmentasi citra tulisan tangan ke karakter-karakter,
pengambilan ciri dan modul pengenalan. Dua tipe vektor ciri dipakai sebagai
masukan jaringan neural, vektor ciri transisi dan vektor ciri batang. Jaringan
neural dilatih menggunakan perambatan balik dan menggunakan keluaran
terkode kelas. Terdapat kelas bernama ‘sampah’ untuk menerangkan
segmen yang tak menyatakan citra karakter, seperti multiple karakter atau
potongan karakter. Jaringan umpan maju banyak lapis dapat melakukan
klasifikasi pola dengan sangat baik. Sebagai contoh jaringan ini merupakan
alat yang baik untuk pengenalan karakter. Namun, kesulitan menggunakan
jaringan ini, yaitu adanya beberapa parameter, seperti jumlah unit
tersembunyi, fungsi aktivasi dan kecepatan pembelajaran yang harus dipilih.

Paul Gader, dkk, 1995, juga telah melakukan perbandingan pelatihan

jaringan neural menggunakan himpunan keanggotaan tegas dan kabur. Dari
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perbandingan ini diperoleh jaringan neural yang dilatih dengan himpunan
keanggotaan tegas hasilnya baik untuk pengenalan karakter, sedangkan
jaringan neural yang dilatih dengan himpunan keanggotaan kabur baik untuk
pengenalan kata.

Dalam penelitian yang dilakukan Paul Gader dkk. tersebut, untuk
mengenali nomor jalan dalam alamat tulisan tangan, digunakan dua vektor
ciri transisi dan batang citra karakter sebagai masukan jaringan neuralnya,
dan menggunakan logika kabur untuk mengenali daerah numeris suatu

alamat tulisan tangan.

Perambatan-Balik (Back-Propagation)

Metode pelatihan perambatan-balik secara sederhana adalah metode
gradient descent untuk meminimalkan total galat kuadrat keluaran. Aplikasi
yang memakai jaringan ini untuk masalah yang melibatkan pemetaan
sekumpulan masukan terhadap sekumpulan target keluaran; jadi masuk
kategori jaringan dengan pelatihan terbimbing.

Tujuan pelatihan jaringan ini adalah mendapatkan keseimbangan
antara kemampuan tanggapan yang benar terhadap pola masukan yang
dipakai untuk pelatihan jaringan (memorization) dan kemampuan
memberikan tanggapan yang layak untuk masukan yang sejenis namun tidak
identis dengan yang dipakai pada pelatihan (generalization).

Pelatihan jaringan perambatan balik melibatkan tiga tahap. Umpan-
maju pelatihan pola masukan, komputasi dan perambatan-balik galat, serta

perubahan bobot. Setelah pelatihan, aplikasi jaringan hanya melibatkan
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tahap komputasi umpan-maju. Walau pun pelatihan jaringan lambat,
jaringan yang telah dilatih dapat menghasilkan keluaran dengan sangat cepat.
Beragam variasi perambatan-balik telah banyak dikembangkan untuk
meningkatkan kecepatan proses pelatihan.

Aplikasi dengan jaringan lapisan tunggal dapat dilakukan dengan
pemetaan yang terbatas, sehingga jaringan lapis-jamak dengan satu atau
lebih lapisan tersembunyi dapat diaplikasikan untuk pemetaan kontinyu
dengan keakuratan tertentu. Arsitektur, algoritma, beberapa fungsi aktivasi
serta parameter lainnya secara detail dijelaskan oleh Fausett, 1994, halaman

289 - 330.

Pengenalan Kode Pos

TCJ CBp PANCA MUDIIRAHAR DO Citraatlamattulisan
angan
(SE KELLARGA ) ;
% ,
4‘ T Bk . DURYAT - 24 Peng:(lezr:ﬁgnzi\;vgl dan
PONCROE O — AT M. 1

Pengenalan angka

é 3 4 1 é jaringan neural
v

Penentuan kota
tujuan

Gambar 6.1 Diagram blok pengenalan kode pos

Penelitian ini hanya bagian dari semua modul yang diperlukan untuk
pengenalan keseluruhan sistem interpretasi alamat. Penelitian ini terfokus
pada modul pengenalan kode pos alamat tulisan tangan. Diagram sistem

pengenalan kode pos dengan contoh citra alamat tulisan tangan tampak
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pada Gambar 6.1. Keempat submodul yang berbeda pada sistem pengenalan

kode pos akan diuraikan pada bagian berikut.

Pencarian Baris Akhir

Kode pos umumnya terletak di baris terakhir alamat, sehingga
pertama kali perlu pencarian baris akhir. Pencarian baris akhir dibentuk
dengan menganalisis histogram latardepan. Pemisahan baris terjadi pada
global minimum diantara dua global maksimum histogram. Ini karena pada
global minimum tersebut terjadi transisi dari satu baris ke baris berikutnya.
Sedang bukit histogram menandakan adanya coretan atau tulisan di baris
tersebut. Untuk memudahkan pencarian global-global minimum ini,
pemisahan baris dilakukan dengan menganalisis distribusi histogram
latardepan. Suatu citra alamat, histogram latardepan, dan distribusi
histogram diperlihatkan pada Gambar 6.2.

Untuk citra dengan m baris dan n kolom, histogram latar depan

diperoleh:
JImiPxi(k) = > Px(k,b) k=1,..,n (1)
b=1
dengan distribusi histogram:

DistJmiPxI (k) = iaml Pxl (k) (2)

k=1
Baris terbentuk pada perubahan kemiringan datar ke menanjak,
karena pada perubahan tersebut terletak global minimum di antara global

maksimum.



kolom

TO 1 Bp PANCA MUDIRAHAR DO
€ FElunRen )

v ol
7 k8P, DUWTi 4
PDMC’P‘DGG = )I)\| 1 .

(3416

(a)

»w -0 o

00 Bp PRCA LupranAr3
| KELunRén )

‘Z 3. kgp, DuRyAT - X2

65

0w - oo

7 e I VI <

53416

()

(d)

Gambar 6.2 (a) citra alamat asal (b) histogram latar depan
(c) hasil pencarian baris akhir (d) distribusi histogram

Segmentasi Baris ke Blok Kode Pos

Kode pos alamat umumnya terletak di baris terakhir atau di bagian

dari baris terakhir. Maka, untuk mengurangi komputasi saat pengenalan

karakter perlu pembatasan kata.

Segmentasi

baris ke blok kode pos

dilakukan dengan menganalisis histogram latar depan, seperti tampak pada

Gambar 6.3. Spasi blok kode pos dalam suatu baris umumnya ditandai

dengan histogram bernilai nol pada rentang jarak tertentu s.



66

PFoneroeo . oyl

Iml PxI

»
<+——> kolom

Gambar 6.3 Analisa jarak kata menggunakan histogram latar depan

Penghapusan Garis Kotak Kode Pos

Untuk kode pos dalam kotak, sebelum proses segmentasi blok kode
pos ke karakter angka, garis-garis kotak kode pos perlu dihapus terlebih
dahulu untuk menghindari kekeliruan pengenalan citra karakter.
Penghapusan garis ini menggunakan operasi opening morphologi citra biner

dengan batang horisontal dan vertikal, yang diuraikan dalam algoritma

berikut:
I citra biner
H elemen struktur batang horisontal yang lebarnya sama dengan lebar

citra,
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4 elemen struktur batang vertikal yang tingginya sama dengan tinggi
citra,

My=Io0H hasil opening I dengan H

My=IoV hasil opening I dengan V

R=I-My-M, hasil citra biner

Penghapusan garis diperlihatkan dalam Gambar 6.4.

A E (5113

LR XN

Gambar 6.4 Penghapusan garis kotak pos (a) citra asli (b) citra bersih

Segmentasi Blok Kode Pos ke Karakter

Penulisan angka umumnya terpisah antara angka yang satu dengan
lainnya, sehingga proses segmentasi blok kode pos ke karakter
menggunakan dua pendekatan. Pendekatan pertama dengan menghitung
jumlah spasi antar karakter dalam suatu blok kode pos, untuk lima angka
akan terdapat empat spasi. Pendekatan kedua dengan menghitung jumlah
coretan dalam blok tersebut, idealnya untuk lima angka akan terdapat lima

coretan.
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Pengenalan Angka

Pengenalan angka disini melibatkan segmentasi kata ke karakter
individual yang diumpankan ke pengenal karakter (character recognition).
Pengenal karakter yang digunakan adalah jaringan perambatan-balik
(backpropagation). Diagram pengenalan karakter diperlihatkan pada Gambar
6.5. Karakter hasil segmentasi sebelum diumpankan ke pengenal karakter
dinormalisasi ukurannya, kemudian diambil ciri batangnya untuk membentuk

vektor masukan.

Karakter .| Normalisasi .| Pengambilan | | Pengenalan
karakter " ukuran " Ciri " karakter
Deteksi .| Keluaran

kesalahan "| OK & Ragu

Gambar 6.5 Diagram blok pengenalan angka

Normalisasi Ukuran Karakter

(@) (b)

Gambar 6.6 Normalisasi citra karakter (a) Citra karakter asli
(b) citra karakter ternormalisasi
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Normalisasi ukuran karakter dilakukan karena tidak samanya ukuran
karakter penulis yang satu dengan lainnya. Ukuran karakter memegang
peranan penting dalam pengambilan ciri batang. Contoh karakter asli dan

hasil normalisasinya ditunjukkan dalam Gambar 6.6.

Ciri Batang

Ciri batang dihitung pada citra biner karakter terpisah. Awalnya,
delapan citra ciri dibentuk. Masing-masing citra ciri berhubungan dengan
salah satu arah: timur, timur laut, utara dan barat laut, baik itu latar depan
atau latar belakang. Masing-masing citra ciri memiliki nilai bilangan bulat
pada masing-masing lokasi yang menyatakan panjang batang terpanjang
yang menempati titik itu dalam arah tersebut. Algoritma pengambilan ciri
batang dijelaskan dalam Gader, dkk, 1995, hal. 358.

Pada penelitian ini dengan citra berukuran 20 x 20 piksel diperoleh

vektor ciri batang 168 elemen. Contoh ciri batang latar depan pada Gambar

6.7 .
. .o .1 1111 . . . . . . 55 555 . . . . .
. . .1 11111. . . . . 6 6 6 6 66 . . . .
. .o .1111111111 . 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10
. . ..111111111 . 9 99999999
. .o .. .1 111111 . . LT T T T T 7T 7.
. . .. .11 . 1111 . 22 . 44 4 4
. .o .. . . . 1111 . .. .4 4 4 4
. . .. . . . 1111 . 4 4 4 4
. . .. . . . 1111 . . .4 4 4 4
. . .. . . . 1111 . . .4 4 4 4
. . T A . .22 ..
. . P S Lo a2 2.
. .1 P R § ... .22
11111111111111. 1515151515151515151515 151515 15 .
111 . . ..1 11111 4 4 4 . . . . .66 6 6 6 . . . . .
T. . . . . . 11111111111 2 2 P B A e A B e A B A e B A e A e A e
1 ... .1 111 . . . . . .1 2 2 .. .4 4 4 P R
11111111 . . 99 99 999 909 .
1111 . . .4 4 4 4 P

(@) (b)

Gambar 6.7 Citra karakter dan ciri batang latar depan (a) citra biner asli
(b) ciri batang arah timur
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Ciri Transisi

Ciri transisi ini menghitung lokasi dan jumlah transisi dari latar
belakang ke latar depan sepanjang baris horizontal dan kolom vertikal suatu
citra kata. Perhitungan transisi dikerjakan dari kiri ke kanan, kanan ke Kkiri,
atas ke bawah, dan bawah ke atas. Karena dimensi yang konstan suatu ciri
diperlukan untuk masukan ke jaringan neural. Algoritma pengambilan ciri

batang dijelaskan dalam Gader, dkk, 1997, hal. 159-160.

Baris ke n Jﬁ

0

<

0.9

o
Y\0.2

Gambar 6.8 Komputasi ciri transisi suatu baris

Sistem Deteksi Kesalahan

Keluaran jaringan neural umumnya berupa vektor kelas tujuan yang
menyatakan besarnya nilai confidence untuk menyatakan karakter kelas
tujuan. Untuk memutuskan apakah kelas tujuannya benar, maka disini perlu
adanya konfirmasi, yang menyatakan bahwa karakter benar atau salah.
Sistem deteksi kesalahan, sekali lagi menggunakan jaringan neural dengan

algoritma perambatan-balik. Jaringan dilatih dengan masukan acuan dan
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masukan selain acuan untuk mendapatkan keluaran benar dan ragu-ragu.
Bila keluaran menyatakan ragu-ragu, maka sistem akan melaporkan sebuah

kesalahan. Diagram blok sistem deteksi kesalahan ditunjukkan dalam

Gambar 6.9.
kelas keputusan
keluaran 0
0 Jaringan
—> neural
1 acuan ?
> 2
Jaringan
neural
utama
9
9 Jaringan
—> neural <
acuan >

Gambar 6.9 Diagram blok sistem deteksi kesalahan

VI.3 Cara Penelitian

Bahan Penelitian

Data utama pada penelitian ini adalah sampel angka tulisan tangan
yang dipakai untuk pelatihan dan pengujian jaringan perambatan balik.
Perancangan sampel mempertimbangkan jumlah yang seimbang atau sama
untuk pelatihan maupun pengujian jaringan. Data kedua adalah sampel
alamat tulisan tangan yang diperoleh dari surat yang pernah diterima, dari
kantor pos terdekat, alamat tulisan tangan rekan mahasiswa dan alamat
tulisan tangan sanak famili. Pengumpulan sampel tidak memberi kekangan
pada para pengisi lembar isian, mereka diberi kebebasan pemakaian pena

dan tipe tulisan. Data terakhir adalah basis data kode pos.



72

Alat yang Digunakan
Peralatan bantu yang dipakai pada penelitian ini:

+ Komputer dengan spesifikasi: Pentium 233 MMX, RAM 32 MHz, harddisk
satu giga byte.

 Pemayar.

+ Progam bantu MATLAB 5.3 beserta toolbox neural network, dan image
processing, untuk pemrosesan sampel angka tulisan tangan dan pelatihan
serta pengujian jaringan neural perambatan balik.

e Program Corel Photo-paint 8, untuk memotong-motong basis data angka

tulisan tangan pada formulir isian.

Perancangan Arsitektur Jaringan Utama

Masukan jaringan perambatan-balik adalah vektor ciri batang dan
transisi citra karakter dan keluarannya adalah angka yang dimaksud,
sehingga arsitektur jaringan pertama yang akan dibangun memiliki 168
neuron masukan dan 10 neuron keluaran, dan komponen yang melibatkan
neroun pada lapisan tersembunyi yang jumlahnya akan dicari secara optimal,
sedang arsitektur jaringan kedua memiliki 36 neuron masukan dan 10
neuron keluaran.

Umumnya untuk pengenalan karakter tulisan tangan memakai satu
lapisan tersembunyi, sehingga disini juga menggunakan satu lapisan
tersembunyi.

Seperti disinggung dalam tinjauan pustaka, yaitu kesulitan dalam

menerapkan jaringan neural adalah tidak adanya rumusan baku tentang
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jumlah lapisan tersembunyi, fungsi aktivasi dan kecepatan pembelajaran
untuk mendapatkan jaringan yang optimal, maka sebelum menetapkan
jaringan utama diperlukan uji coba parameter-parameter tersebut sehingga

diperoleh jaringan yang optimal.

Perancangan Sistem Deteksi Kesalahan

Sistem deteksi kesalahan disini menggunakan jaringan neural yang
dilatih dengan karakter acuan dan karakter selain acuan untuk mendapatkan
dua kelas keluaran yaitu keluaran BENAR dan RAGU-RAGU. Jaringan neural
disini juga dilatih dengan algoritma perambatan-balik. Untuk jaringan acuan
NOL, karakter acuannya adalah 0 dan karakter selain acuannya adalah 1,2, ...
9. Jaringan acuan SATU, karakter acuannya adalah 1 dan karakter selain

acuannya adalah 0,2,3,... 9, dan seterusnya.

VI.4 Hasil Penelitian dan Pembahasan

Pencarian Baris Akhir

tepada M
kil egs
THh - tiperps Ardre e by K08 ok 0.8
I Bt Jajer 122 bjoog

L34
Maanay 6513 Wh“}?

Gambar 6.10 Hasil pengujian pencarian baris akhir




74

Dari hasil penelitian ditentukan duakali pencarian lembah histogram,
pertama lembah sementara dengan mencari perubahan kemiringan grafik

distribusi hitogram dengan perhitungan:

distribusi;; 10 - distribusi; < distribusi; - distribusi;.11
dengan distribusi; adalah distribusi histogram baris ke i. Kemudian lembah

yang sebenarnya adalah global minimum diantara dua lembah sementara.

Segmentasi Baris ke Blok Kode Pos

Pada penulisan alamat surat baku, kode pos terletak pada baris
terakhir dan blok kata terakhir. Seperti disinggung dalam landasan teori,
untuk pencarian blok kata terakhir dilakukan dengan menganalisis histogram
latar depan dan mencari spasi antar kata. Untuk menutupi spasi antar
karakter dalam blok kode pos tersebut, dilakukan proses dilasi pada citra
baris terakhir:

StructuringElemen = ones(1,5);

DataDilasi = dilate (BarisAkhir,StructuringElemen );

Gambar 6.11 Hasil dilasi citra
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Segmentasi Blok Kode Pos ke Karakter

Segmentasi blok kode pos ke karakter dilakukan dengan menghitung
jumlah karakter dan menghitung jumlah spasi antar karakter. Untuk
menghitung jumlah karakter menggunakan sintaks MATLAB:

LabelCitra = bwlabel(Citra);

JumlahKarakter = max(max(LabelCitra));

Normalisasi Ukuran Karakter

Normalisasi ukuran karakter dilakukan karena tidak samanya ukuran
karakter penulis yang satu dengan lainnya. Ukuran karakter memegang
peranan penting dalam pengambilan ciri batang. Pada penelitian ini semua
karakter dinormalisasi 20x20 piksel. Normalisasi dilakukan dengan fungsi
Matlab:

Normalisasi = imresize(CitraAsli,[20 20], nearest’)

Pengenalan Angka

Pada penelitian ini untuk pengenalan angka yang optimal dengan 20
neuron tersembunyi dan fungsi aktivasi untuk lapisan pertama menggunakan
tansig dan lapisan kedua menggunakan purelin.

Untuk mencapai hasil pengenalan yang optimal jaringan dilatih hingga
mencapai konvergens, pada penelitian ini dengan data pelatihan 200 data
jaringan dilatih hingga 10000 epoch, dilanjutkan dengan 500 data dilatih 250

epoch.
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Sistem Deteksi Kesalahan

Seperti dibahas dalam landasan teori, sistem deteksi kesalahan
dilakukan dengan membangun jaringan acuan setelah jaringan utama. Hasil
pengenalan oleh jaringan utama, citra karakternya akan diuji lagi dengan
jaringan acuan untuk diputuskan apakah karakter tersebut benar atau ragu-
ragu. Bila hasil pengenalan oleh jaringan acuan ragu-ragu, maka sistem akan
melaporkan sebuah kesalahan.

Dari Grafik 6.1 dapat dilihat bahwa dengan menggunakan ciri batang
sebagai vektor masukan, jumlah kesalahannya relatif lebih kecil daripada
kedua ciri lainnya, sehingga sistem akan melakukan sedikit kesalahan.
Selanjutnya dalam pengenalan kode pos penelitian ini, masukan jaringan

acuan adalah vektor ciri batang.

Grafik 6.1 Perbandingan hasil keluaran jaringan acuan berdasarkan ciri yang

digunakan
94.7 9472 95.92
S
1.68 2.48 2.22
S s meme— |
Benar Salah Ragu-ragu
Klasifikasi
O Ciri Batang Ciri Transisi M Ciri Batang dan transisi

Beberapa contoh pengenalan angka vyang salah dan ragu-ragu
diperlihatkan dalam Gambar 6.12. Tampak bahwa pada pengenalan ragu-

ragu, karakter tidak dapat diidentifikasi dengan jelas untuk menyatakan
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sebuah angka karena mirip dengan angka lain. Sedang pada pengenalan

angka salah karakter lebih cocok menyatakan angka lain daripada yang kita
(a)
(h)

Gambar 6.12 Klasifikasi pengenalan angka (a) salah (b) ragu-ragu

tuliskan.

Pengenalan Kode Pos
Di bagian ini akan dibahas hasil penerapan kesemua modul di atas
terhadap pengenalan kode pos. Jumlah data pengujian 137 citra alamat

berkode pos, yang terdiri atas 49 kode pos dalam kotak dan 88 di luar kotak.

Tabel 6.2 Hasil pengenalan kode pos dan angka

Hasil pengenalan

Kode pos yang Angka benar Angka salah Angka meragukan
sukses
Dalam kotak 75,51% 93,88% 2,45% 3,67%
Diluar kotak 81,82% 96,36% 2,73% 0,91%
Total 79,56% 95,47% 2,63% 1,90%
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LAMPIRAN B

MENGGUNAKAN CIRI BATANG DAN TRANSISI
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LAMPIRAN D
MODUL PENGUJIAN

|Modul pengujian pemizahan bariz - oleh: Panca M [290301)

Citra Alamat Asli B. Bayu Hasll Femisahan Baris

/ /
Lt bepadt

Mo Bt By ik Yo bt E'aw ek

-

4 .|I 1 T . - -~ i r -
.‘L'l"_JJ°"'., '*;F}F\.;L}J" '..;},'in:gg_.;«a'u ¥ f:m'g{rﬁn j—"'lf}iu,)[m '.re;lﬂnfwﬁrflc 3

oy

Qo earte 520 ‘H(:qu_lE:]-rtﬂ FS

Alamat ¥ ang Akan Ditampilk.an: F.eabuar citra 0.85

Ak - 4 »
A, Zuchrawardi ﬂ ﬁ-E;! J ﬂ Info |
Bang Gem ' '

=R, :J Selezai

Wakitu eksekusi 038 detil

D.1 Modul pengujian pencarian baris akhir

| Modul pengujian blok kode pos - oleh: Panca M [290301]
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D.2 Modul pengujian pencarian blok kode pos



4 Modul pengujian segmentasi karakter - oleh:
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D.3 Modul pengujian segmentasi karakter
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D.4 Modul pengenalan angka
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