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PERANCANGAN PERANGKAT LUNAK UNTUK PENGENALAN KARAKTER ASCII
DARI GAMBAR BITMAP MENGGUNAKAN JARINGAN SARAF TIRUAN
METODE PROPAGASI BALIK
Ema Utami* dan Sri Hartati?

ABSTRACT

ANN is a method in soft computing that imitate the structure of biological nervous,
where multiple nodes communicate with each other through synapses that interconnect
them. That method can be utilized for pattern recognition processes, such as ASCI
Icharacter recognition.

This paper is aimed to develop ASCII character recognition using ANN method.
Multilayer neural network is adopted in ANN with back propagation algorithm. A mapping
method is used for preprocessing to segment a character image to be processed by ANN.

The experimental results show that among all of successful segmented
characters of all the training data having the different size of font, the system successfully
recognizes characters up to 81.74 %. For the training data with different sizes and fonts
data, the system recognizes the characters with an accuracy close to 55.74%. Among the
unsuccessful segmented characters of all training data having different sizes of font, the
system recognizes characters with an accuracy 67.53%. For the different sizes and fonts
data, the system recognizes the characters with an accuracy close to 46.65%.

Keywords : ASCII character recognition, artificial neural network, back propagation,
Testing

INTISARI

Pengenalan karakter ASCIlI merupakan salah satu bidang dalam ilmu komputer
yang dapat membantu proses pengolahan data. Salah satu teknik pengenalan karakter
adalah metode Jaringan Saraf Tiruan (JST), dimana metode ini menggunakan prinsipotak
manusia yang terdiri dari neuron sebagai pemrosesan input untuk menghasilkan output
berdasarkan bobot yang ada.

Tujuan dari paper ini adalah membuat perangkat lunak yang dapat melakukan
pengenalan karakter ASCIlI dengan menggunakan metode JST. Arsitektur jaringan saraf
tiruan yang digunakan adalah multilayer neural network, dengan algoritma pembelajaran
propagasi balik. Untuk membantu pengenalan karakter ASCII, dilakukan proses
pemotongan gambar menggunakan metode pemetaan.

Hasil uji coba menunjukkan bahwa ujicoba dari seluruh karakter yang berhasil
disegmentasi untuk jenis font yang sama dengan pelatihan, dengan ukuran font yang
berbeda berhasil dikenali sebanyak 81,74%, sedangkan dari seluruh karakter yang gagal
disegmentasi berhasil dikenali sebanyak 67,53%. Ujicoba dari seluruh karakter yang
berhasil disegmentasi untuk jenis font yang berbeda dengan pelatihan, dengan ukuran
font yang berbeda berhasil dikenali sebanyak 55,47%, sedangkan dari seluruh karakter
yang gagal disegmentasi berhasil dikenali sebanyak 46,65%.

Kata kunci : pengenalan karakter ASCII, jaringan saraf tiruan, propagasi balik,
pengujian.

PENDAHULUAN
Kemajuan teknologi membuat

manfaatkan teknologi tersebut untuk
membantunya memasukkan data keda-

sebuah perangkat komputer memiliki ke-
mampuan komputasi yang tinggi untuk
meningkatkan kinerja dalam pengolahan
data menjadi informasi. Hal yang dapat
dilakukan oleh manusia untuk mengim-
bangi kemajuan teknologi adalah dengan
mengembangkan sistem yang dapat me-

lam komputer. Salah satu dari sistem ter-
sebut adalah sistem pengenalan karakter
(character recognition system). Pengena-
lan karakter ASCIl (American Standard
Code for Information Interchange) adalah
suatu sistem dimana data yang akan
menghasilkan gambar pada komputer a-
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kan dikenali sebagai titik-titik (bitmap).Bit-

map inilah yang kemudian akan diproses

lebih lanjut dengan menggunakanalgo-
ritma tertentu menjadi karakter sehingga
dapat dikenali dan diolah menjadi infor-

masi (Rodrigues, 2000).

Sistem pengenalan karakter AS-
Cll akan diterapkan pada perangkat
lunak yang nantinya menghasilkan karak-
ter berdasarkan gambar yang dimasuk-
kan oleh pengguna. Salah satu algoritma
yang dapat diterapkan untuk pengenalan
karakter ASCIl adalah jaringan saraf
tiruan (artificial neural network).Berdasar-
kan fungsinya, JST bertujuan untuk me-
mecahkan sebuah masalah dengan cara
belajar dari pengalaman. Dalam hal ini
gambar bitmap dan karakter yang akan
dihasilkan dari gambar tersebut akan di-
berikan kepada sistem JST sebagai pe-
ngalaman. Dari pengalaman ini diharap-
kan nantinya sistem JST dapat melaku-
kan pengenalan karakter ASCIlI untuk
gambar yang lainnya.

Adapun ruang lingkup untuk
pembuatan perangkat lunak ini meliputi :
a. Gambar yang dibacakan adalah

gambar bitmap (file bmp).

b. Karakter ASCIl yang akan dikenali
adalah karakter ASCIlI cetak yang
meliputi 52 karakter alphabet untuk
huruf besar dan huruf kecil, 10 karak-
ter numeris dan 32 karakter simbol-
simbol khusus termasuk tanda baca.
Karakter-karakter tersebut menggu-
nakan berbagai jenis font seperti Ti-
mes New Roman, Comic Sans MS,
Microsoft Sans Serif, Tahoma, Ver-
dana, Arial, Book Antiqua, Courier
New, Garamond dan Lucida Unico-
de.

c. Menggunakan bahasa pemrograman
Visual Basic 6.

d. Menggunakan metode propagasi ba-
lik.

Metode propagasi balik adalah
metode pelatihan yang terawasi dan di-
gunakan untuk melatih multilayer neural
network untuk mengubah bobot-bobot
yang terhubung dengan neuron-neuron
yang terdapat pada hidden layer (Ber-
nacki, 2005). Metode propagasi balik
menggunakan error output untuk meng-
ubah nilai bobot-bobotnya dalam arah
mundur (backward). Untuk mendapatkan
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error ini, tahap umpan maju (feed forward
input training pattern) harus dikerjakan
terlebih dahulu. Pada saat umpan maju
neuron-neuron diaktifkan menggunakan
fungsi aktivasi sigmoid.

X

Y =f(x) = -
1+e
Arsitektur jaringan propagasi balik ditun-
jukkan pada gambar 1 :

Gambar 1. Arsitektur jaringan propagasi
balik

Secara umum proses pelatihan untuk

metode propagasi balik terdiri dari 3 ta-

hap yaitu:

Feedforward input training pattern (tahap

umpan maju)
Merupakan tahap untuk melakukan
perhitungan dengan mencari nilai
output pada setiap layer yang akan
menjadi nilai input pada layer selan-
jutnya, dan nilai output pada layer
terakhir merupakan output dari sis-
tem tersebut.

a. Back propagation associated error
(tahap pemropagasibalikan error)

Merupakan tahap untuk melakukan
perhitungan error dan nilai koreksi
pada layer terakhir berdasarkan tar-
get yang telah diberikan dalam pelati-
han dibandingkan. Error pada layer
sebelumnya akan menggunakan er-
ror pada layer di atasnya.

b. Adjustment weight (tahap peng-up-
date-an bobot)
Merupakan tahap untuk mengubah
bobot yang dimiliki oleh setiap node
pada tiap layer, mulai dari layer out-
put sampai pada hidden layer yang
pertama.
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Tahap-tahap pelatihan di atas mengha-

silkan algoritma pelatihan neural network

sebagai berikut (Karray, 2004) :

Langkah O

Menginisialisasi bobot (setiap bobot dibe-

ri nilai acak antara O - 1)

Langkah 1

Selama kondisi berhenti belum terpenuhi

lakukan langkah 2-13

Langkah 2

Melakukan langkah 3-13 sebanyak jum-

lah pelatihan yang diinginkan

Langkah 3

Untuk output layer dan setiap hidden la-

yer lakukan langkah 4-13

Tahap umpan maju :

Langkah 4

Menghitung input setiap node pada hid-

den layer
z_inj="Z X * wjj

i=1
dimana :
z_in;: jumlah total input untuk node ke-j
n : jumlah node pada hidden layer se-
belumnya, untuk hidden layer yang
pertama n adalah jumlah node in-
put
X; @ nilai node ke-i yang dikeluarkan o-
leh hidden layer sebelumnya, un-
tuk hidden layer yang pertama x; a-
dalah input yang diterima oleh
sistem
: bobot yang menghubungkan anta-
ra node ke-i dan node ke-j
Langkah 5
Menghitung output setiap node pada hid-
den layer dengan fungsi aktifasi.

Wijj

Zi=f(Z_in) e 3)
dimana :
z; : output dari node ke-j

f(X) T (4)

1+exp(-X)
Langkah 6
Menghitung input setiap node pada out-
put layer
n
y_ ing=Xz* Wi

i=

dimana :
y_in; : jumlah total input node ke-k
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n : jumlah node pada hidden layer
sebelum output layer

. bobot yang menghubungkan an-
tara node ke-j dan node ke-k

Langkah 7

Menghitung output pada setiap node pa-

da output layer.

Wij1

yi = f(z_in)

dimana:

Vi . output dari node ke-k

Tahap pemropagasibalikan error :
Langkah 8

Menghitung error setiap node pada out-
put layer dengan fungsi deaktifasi

G =(t-y) *f (v_in)

dimana :

o . error pada node ke-k

t; . target ke-k

f1(x)  : feO[1-F(X)]

Tahap peng-update-an bobot :

Langkah 9

Menghitung perubahan bobot pada seti-
ap node pada setiap hidden layer

AWji =o* Si
dimana :

Awji : perubahan bobot yang menghu-
bungkan node ke-j dan node ke-k

(o . learning rate yang merupakan ni-
laio-1
Langkah 10

Menghitung error setiap node pada out-
put layer dengan fungsi deaktifasi
& = (& * wji) *  (z_inj)
i=1

dimana :
d; - error pada node ke-j

Langkah 11
Menghitung perubahan bobot pada seti-
ap node pada setiap hidden layer

AWy = * 81'
dlmanail : (23)
Awy : perubahan bobot yang nefighu-

bungkan node ke-j
Langkah 12

Me-update bobot pada setiap node pada
output layer
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wji(new) = wj(old) + Aw;;

Langkah 13
Me-update bobot pada setiap node pada
setiap hidden layer

wy(new) = wy(old) + Awy

PEMBAHASAN

Rangkaian proses yang akan di-
lakukan oleh perangkat lunak pengena-
lan karakter ASCII ini adalah baca gam-
bar, gray scale/thresholding, filtering,
segmentasi, normalisasi karakter input,
encode input, dan neural network. Pro-
ses neural network sendiri membutuhkan
proses training agar output yang dihasil-
kan dapat sesuai dengan yang diingin-
kan. Proses ini dapat digambarkan deng-
an blok diagram sebagai berikut :

Grayscale /

Baca Gambar Thresholding

Filtering Segmentasi

I

Normalisasi
karakter

Neural

Training Network

Encode Input

Gambar 2. Blok diagram perangkat lunak
pengenalan karakter ASCII

Gambar yang diolah berupa
rangkaian karakter ASCIl akan dibaca
dan setiap karakter ASCII pada gambar
akan dicari posisi dan ukuran (segmen-
tasi). Sebelum gambar tersebut diseg-
mentasi terdapat proses thresholding un-
tuk memudahkan pengolahan data dan
proses filtering untuk menghasilkan gam-
bar dengan kualitas yang lebih baik.

Create Image Processing
Object Read Image

To Gray Scale |

es
No

Thresholding

I Filtering

o]

Gambar 3. Flowchart pengolahan
gambar
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Proses filtering dilakukan dengan
menghitung nilai baru pada sebuah titik
pada gambar berdasarkan nilai dari titik i-
tu dan nilai dari titik-titik yang berada di-
sekitarnya.

Filtering

2

Get Neighborhood Pixel

R 2

Calculate New Pixel

X

Set New Pixel

End

Gambar 4. Flowchart filtering

Jenis filter untuk melakukan per-
hitungan pixel baru (calculate new pixel)
adalah modifikasi dari lowpass filtering
yaitu dengan menggunakan convolution
window yang berisi 2 untuk pixel diseki-
tarnya dan bernilai 5 untuk pixel itu sen-
diri. Hasil dari perkalian nilai sekitar (ber-
ukuran 3x3) dengan convolution window
akan di-threshold dengan nilai 10.

21212
21512
21212

Gambar 5. Filter convolution window
yang digunakan

Proses segmentasi dilakukan de-
ngan memetakan jumlah titik hitam pada
setiap baris dari gambar ke sumbu Y, un-
tuk mendapatkan tinggi karakter pada se-
tiap baris (Y-Mapping), dimana pemeta-
an dengan jumlah yang lebih sedikit dari
10 akan menjadi batas untuk setiap baris
karakter (Rodrigues, 2000). Setiap baris
karakter dari hasil pemetaan tersebut di-
petakan lagi ke sumbu X, untuk menda-
patkan lebar dari masing-masing karakter
untuk setiap baris (X-Mapping), dimana
pemetaan dengan jumlah yang lebih se-
dikit dari 2 akan menjadi batas untuk seti-

ap lebar dari masing-masing karakter.
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Gambar 6. Flowchart Segmentasi

Proses neural network dijalankan
apabila pengguna memilih menu image —
recognize atau memilih menu network.
Proses ini meliputi pembuatan, pelatihan,
dan pengenalan neural network. Proses
pembuatan neural network meliputi pem-
buatan layer dan node. Untuk melakukan
pelatihan diperlukan proses untuk mem-
baca input dan target, sedangkan untuk
melakukan pengenalan diperlukan pro-
ses untuk membaca input yang akan di-
kenali.

Start

Create Neural Network
Object

Create
Network Yes

No i=0

Read Input
Read Target
Training Network

=<l rain Network’ N i <jmlLayer

No, Yes]

Create Layer ke-i
i=i+1
i=0

Read Input
Calculate Output |"ves

es
Create Node ke-j
j=j+1

Gambar 7. Flowchart neural network

Proses neural network akan
membuat sebuah obyek neural network
yang terdiri dari 5 buah object layer (em-
pat hidden layer dan satu output layer)
dan sebuah input layer berupa array di-
namis dengan ukuran 576 sebagai ma-
sukan bagi object layer yang pertama.
Output layer pada neural network ini ter-
diri dari 7 buah node sehingga jumlah
maksimal karakter yang dapat dikenali a-
dalah 128 karakter (2°). Jumlah output
node ini ditentukan berdasarkan jumlah
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karakter yang harus dikenali yaitu 94 ka-

rakter yang masing-masing terdiri dari :

a. 52 karakter untuk huruf besar dan
kecil

b. 10 karakter untuk angka

c. 32 karakter untuk tanda-tanda baca

Pada saat pembuatan sebuah
object layer dibutuhkan parameter yang
akan menjadi daftar input (input list) bagi
layer tersebut. Dalam hal ini parameter
bagi objek pertama adalah array dinamis
yang merupakan input layer. Parameter
bagi object layer kedua sampai dengan
output list (juga berupa array dinamis).
Dalam setiap object layer memiliki 500
object node, sedangkan untuk layer ter-
akhir yang menjadi output layer hanya a-
kan memiliki 7 object node.

Object node sendiri mempunyai
ciri yang sama dengan artificial neuron
yaitu bahwa masing-masing node akan
terhubung dengan setiap node pada la-
yer di bawahnya dan nilai output pada
node yang di bawahnya akan menjadi ni-
lai input bagi node tersebut (input list),
dan setiap input akan memiliki bobotnya
masing-masing (weight list).

Setiap node juga akan memiliki
output yang dihitung berdasarkan fungsi
aktifasi. Fungsi sig-moid biner memiliki
nilai range 0 sampai 1. Oleh karena itu,
fungsi ini sering digu-nakan untuk neural
network yang mem-butuhkan nilai output
yang terletak pada interval 0 sampai 1.
Fungsi sigmoid biner dirumuskan seba-
gai berikut (Negnevit-sky, 2002):

Y=f(x)=

dengan f'(x) = of(x)[1-f(X)]

Dan untuk menghasilkan binary
output yaitu 0 dan 1 diperlukan fungsi
thresholding yang dirumuskan sebagai :

0, jikax<6

1,jikax>9

Y=fx) =

Secara garis besar modul ini a-
kan membentuk sebuah neural network
dengan satu input layer (506 node), em-
pat hidden layer (masing-masing 504 no-
de), dan satu output layer (7 node). Seti-
ap citra karakter dibagi menjadi matriks
berukuran 24x24 (24 baris, 24 kolom).
Setiap elemen matriks bernilai 1 atau 0.
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set of target output qT1 | | T2 | | T3 | | T4 | | Ts | | TS | | T7D
T T T T T

T T
3 ¥ ¥ 3 ¥ ¥ 3
. 2 . 2

hidden layer 4

weight matrix 3

connection
weight

hidden layer 3

weight matrix 2

=3
3

weight matrix 1

~—
Internal structure of the network

neuron on
hidden layer

hidden layer 1

Error backpropagation and weight updating
mechanisme (Backpropagation Learning / BPL)

Q|| ] - [ ] ||D

Gambar 8. Jaringan propagasi balik dengan empat buah hidden layer

Selanjutnya matriks  tersebut nya dilakukan pada elemen-elemen sisa-
dibawa ke bentuk vektor dengan ukuran nya, yaitu matriks berukuran 21x24 (504
24x24 (576 elemen). Penentuan 576 elemen).
node pada input layer didasarkan pada Jumlah node untuk output layer
hasil dari proses segmentasi yaitu posisi, adalah sebanyak 7 node dengan pertim-
lebar dan tinggi untuk setiap karakter. bangan bahwa perlambangan 94 karak-
Setiap karakter hasil segmentasi diterje- ter ASCII (52 karakter alphabet untuk hu-
mahkan ke dalam bentuk matriks beru- ruf besar dan huruf kecil, 10 karakter nu-
kuran 24x24 pixel (atau =576) yang meris dan 32 karakter simbol-simbol khu-
berisikan bilangan-bilangan biner yang sus termasuk tanda baca) dalam bentuk
melambangkan citra  pixel (picture biner akan menghabiskan tempat seba-
element) pemetaan bit (bit-mapped pixel nyak 7 digit. Pada pengolahan data out-
image) dari sebuah karakter ASCII ke put, kesembilanpuluhempat karakter ter-
dalam bentuk kode ASCII 8 bit. Angka 1 sebut diurutkan sesuai dengan urutan bi-
menunjukkan pixel berisi citra, sedang- nernya.
kan angka 0 menunjukkan kosong. JST diuji dengan menggunakan

Setiap karakter berupa vektor 2 set data, yaitu set pelatihan (set train-
berukuran 576 elemen, sedangkan ka- ing) dan set testing.
rakter ASCII yang akan dikenali adalah 1. Pengujian JST Menggunakan Set
94 karakter, sehingga digunakan matriks Pelatihan

berukuran 94x576. Dari matriks beruku-
ran 24x24 ini digunakan 3 baris sebagai
bobot. Ukuran matriks bobot 24x3 (72 e-
lemen) sehingga untuk pembelajaran ha-
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Citra Karakter

Input List

eo000
ecooe
00000
00000
00000
00000
00000
0000
0000
0000
0000
0000

o

’ 0000
0000000000000

(111111111111110000000000111111111111110000000000111111111111110000000000
111111111111110000000000111111111111110000000000111111000000000000000000
111111000000000000000000111111000000000000000000111111000000000000000000
111111000000000000000000111111111111110000000000111111111111110000000000
111111111111110000000000111111111111110000000000111111000000000000000000
111111000000000000000000111111000000000000000000111111000000000000000000
111111000000000000000000111111111111110000000000111111111111110000000000
111111111111110000000000111111111111110000000000111111111111110000000000)2

000000
0000000000

00
000000000000000000000000
000000000000000000000000

0000
00000000000000

o
o
°
o
°
°
3
°
3
o
°
o
[
°
o0
o0
o0
(1]
oe
00
00

(111111000000001111110000111111000000001111110000111111000000001111110000
111111000000001111110000111111000000001111110000111111000000001111110000
111111000000001111110000111111000000001111110000111111000000001111110000
111111000000001111110000111111000000001111110000111111000000001111110000
111111000000001111110000111111000000001111110000111111000000001111110000
111111000000001111110000111111000000001111110000111111100000011111110000
111111111111111111110000111111111111111111110000111111111111111111110000
111111111111111111110000011111111111111111100000001111111111111111000000)2

Gambar 9. Citra karakter E dan U yang dipetakan sebagai input jaringan

Sebelum sistem neural network
dapat melakukan pengenalan, sistem ter-
sebut harus dilatih terlebih dahulu. Sis-
tem dilatih untuk mengenali 5 jenis font
berbeda yaitu Times New Roman, Comic
Sans MS, Microsoft Sans Serif, Tahoma
dan Verdana dengan font berukuran 12
pt dan setiap jenis font akan memiliki 790
sampel yang terdiri dari :

a. 10 sampel huruf besar dan huruf
kecil = 10 x 52 = 520

b. 10 sampel angka = 10 x10 = 100

c. 10 sampel koma dan titik = 10 x 2 =
20

d. 5 sampel tanda-tanda baca (tanpa
koma dan titik) =5 x 30 = 150

Sehingga total karakter ASCII
dari pelatihan tersebut adalah 3950
karakter.

Proses melatih network berda-
sarkan gambar karakter yang dimasuk-
kan sebagai target. Pada saat pelatihan,
selain gambar karakter yang akan dilatih
sebagai input bagi object neural network
diperlukan juga sebuah nilai yang men-
jadi target bagi object neural network ini.
Nilai target ini akan diberikan berdasar-
kan nilai ASCII dari karakter yang akan
dilatih, misalnya pelatihan karakter ‘B’ a-

218

kan memberikan nilai 66 sebagai target
bagi object neural network ini. Setelah
proses pelatihan berhasil atau dihentikan
oleh pengguna, maka perangkat lunak ini
akan meminta pengguna untuk menyim-
pan bobot dari network yang telah dilatih
pada file yang diinginkan.

Setelah menyimpan bobot ter-
sebut, maka file yang berisikan bobot ter-
sebut dapat dibaca kembali menggu-
nakan perangkat lunak ini untuk mela-
kukan pengenalan karakter ASCII. Ketika
sistem diuji dengan memasukkan set pe-
latihan, yang diuji adalah ingatan ja-
ringan, sebab kasus-kasus yang dima-
sukan telah dipelajari sebelumnya.

Jumlah set pelatihan (3950 ka-
sus) dianggap cukup mampu melatih jari-
ngan untuk mengenal karakter-karakter
yang telah dipelajarinya setelah melaku-
kan 280 iterasi belajar.

2. Pengujian JST Menggunakan Set
Testing

Dari pengalaman selama pelati-
han diharapkan jaringan akan mampu
mengeneralisasikan kasus yang dihadapi
dan kemudian menarik kesimpulan yang
cenderung ke output tertentu.
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Gambar 10. Rancangan arsitektur jaringan saraf propagasi balik untuk pengenalan
karakter ASCII

JST diuji menggunakan set tes- kasus yang belum pernah dipelajari ja-
ting berjumlah 22460 kasus yang meliputi ringan sebanyak 18510 kasus.
kasus-kasus yang pernah dipelajari ja- 2.1 Pengujian JST menggunakan set
ringan sebanyak 3950 kasus dan kasus- testing sama dengan karakter yang

dilatihkan
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Set testing pertama berupa set 1000001 65 A
gambar yang telah dilatihkan kepada sis- 1000010 66 B
tem yang dipisahkan berdasarkan jenis 1000011 67 C
font masing-masing. Berdasarkgn hasil 1000100 68 D
pengenalan tersebut, berikut ini adalah
prosentase hasil pengenalan karakter 1000101 69 E
ASCIl dari gambar yang dilatih diban- 1000110 0 F
dingkan hasil yang seharusnya didapat- 1000111 1 G
kan. 1001000 72 H

1001001 73 |
Tabel 1. Output dan karakter yang 1001010 74 J
diwakilinya 1001011 75 K
Output List Target 1001100 76 L
1234567 Nilai Karakter 1001101 77 M
100001 33 ! 1001110 78 N
100010 34 ’ 1001111 79 0
100011 35 # 1010000 80 P
100100 36 $ 1010001 81 Q
100101 37 % 1010010 82 R
100110 38 & 1010011 83 S
100111 39 1010100 84 T
101000 40 ( 1010101 85 U
101001 41 ) 1010110 86 Vv
101010 42 * 1010111 87 W
101011 43 + 1011000 88 X
101100 44 , 1011001 89 Y
101101 45 - 1011010 90 Z
101110 46 . 1011011 91 [
101111 47 / 1011100 92 \
110000 48 0 1011101 93 ]
110001 49 1 1011110 94 N
110010 50 2 1011111 95 _
110011 51 3 1100000 96
110100 52 4 1100001 97 a
110101 53 5 1100010 98 b
110110 54 6 1100011 99 c
110111 55 7 1100100 100 d
111000 56 8 1100101 101 [
111001 57 9 1100110 102 f
111010 58 : 1100111 103 g
111011 59 ; 1101000 104 h
111100 60 < 1101001 105 i
100001 61 = 1101010 106 j
111110 62 > 1101011 107 k
111111 63 ? 1101100 108 |
1000000 64 @ 1101101 109 m
1101110 110 n
1101111 111 0
1110000 112 p
1110001 113 q
1110010 114 r
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1110011 115 S
1110100 116 t
1110101 117 u
1110110 118 v
1110111 119 w
1111000 120 X
1111001 121 y
1111010 122 z
1111011 123 {
1111100 124 |
1111101 125 }
1111110 126 )

Tabel 2. Prosentase hasil pengenalan
menggunakan set testing sama
dengan karakter yang dilatihkan

Jenis Font | Jumlah Karakter ASCHl | Jumlah yang Benar | Prosentase Kebenaran
Times New Roman 19 18 9937
Comis Sans Senif 0 781 9888
Microsoft Sans Sef 9 13 9785
Tahoma 9 116 9823
Verdana 9 183 9941
Rata-rata 19 96 9868

2.2 Pengujian JST menggunakan set
testing dengan jenis font yang sama
dengan karakter yang dilatihkan dan
ukuran font yang tidak sama dengan
karakter yang dilatihkan

Set testing kedua berupa set
gambar yang berisi teks yang berbeda
dengan yang dilatihkan pada sistem na-
mun dengan jenis font yang sama: Times
New Roman, Comic Sans MS, Microsoft
Sans Serif, Tahoma, dan Verdana. Seti-
ap jenis font akan diuji menggunakan 3
kombinasi yaitu berdasarkan ukuran font
(10pt, 12pt dan 14pt).

Karena proses segmentasi gam-
bar menggunakan metode mapping ma-
ka pemotongan yang dihasilkan dapat
menjadi tidak valid, dimana karakter AS-
Cll yang saling berpotongan akan diang-
gap sebagai satu karakter ASCII dan ka-
rakter ASCIlI yang tersambung dengan
sangat tipis akan dianggap sebagai dua
karakter ASCII. Hasil pemotongan yang
tidak valid ini akan menimbulkan kesa-
lahan pada saat pengenalan, oleh karena
itu perhitungan prosentase pengenalan
karakter ASCII akan dibagi menjadi 2 yai-
tu berdasarkan hasil pemotongan yang
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valid dan berdasarkan hasil pemotongan
yang tidak valid.

Tabel 3. Prosentase kebenaran penge-
nalan menggunakan set testing
dengan jenis font yang sama de-
ngan karakter yang dilatihkan dan
ukuran font yang tidak sama de-
ngan karakter yang dilatihkan

Prosentase Benar pada | Prosentase Benar pada
Hasil Pemotongan yang | Hasl Pemolongan yang
Vald fidak Vad

1808 478
8295 2mn
823 8661
8568 83
813 6629
8454 04
819 8037
847 14
8079 809
[7K) 818
887 8742
8019 1585
UL 1088
7881 8
8036 958
i) 6753

JenisFont | Ukuran Font | Jumlah Kata | Jumiah Vald | Jumiah Benar

10 617 3% m
Tines New Roman 12 617 Kl il
1 617 49 il
10 617 K n
Comic Sans MS 1 617 9 49
1 617 5 9
10 617 0 0
MicrosofSans Serf |~ 12 617 20 &
1 617 604 48
10 617 % ]
Tahoma 1 617 4% 4t
1 617 19 4%
10 617 %2 4%
Verdana 1 617 607 i
1 617 611 Ll
Refa-rala 617 50973 Hos7

Tabel 4. Prosentase kebenaran penge-
nalan menggunakan set testing
dengan jenis dan ukuran font
yang tidak sama dengan karakter
yang dilatihkan

Prosentase Benar pada | Prosentase Benar pada
Hasil Pemotongan yang | Hesl Pemotongan yang
Valid fidak Vad

6110
6791
T84
1
an
L)
20
nmn
109
101
2019
196t
o
8719
8%
L1

JensFont | Ukuran Font | Jumlah Kata | Jumiah Vald | Jumizh Benar

10 617 53 i
Tines New Ronan 1 617 5% 4
1 617 LIE a
10 617 4t 64
Comic Sans MS 1 617 4 il
1 617 “ 5
10 617 60 13
MirosoftSans Sert | 12 617 605 1%
1 617 608 4]
10 617 K 118
Tehoma 1 617 4t 12
1 o7 Q 11
10 617 %9 &
Verdana I 617 608 57
1 617 60 549
Retarata 617 54825 ‘ s

4
84
813
588
8041
561
078
015
ik
%
310!
B
164
874
9104
541

2.3Pengujian JST menggunakan set tes-
ting dengan jenis dan ukuran font
yang tidak sama dengan karakter
yang dilatihkan
Set testing kedua berupa set gambar
dengan jenis font yang dipilih adalah
Arial, Book Antiqua, Courier New, Gara-
mond, dan Lucida Sans Unicode. Seperti
pada uji coba dengan jenis font yang
sama, uji coba untuk kelima font ini
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didasarkan pada 3 kombinasi yaitu font
dengan ukuran 10pt, 12pt, dan 14pt.

KESIMPULAN

Pada proses pembelajaran ada-
nya kesalahan pada satu karakter akan
menyebabkan kesalahan pengenalan ka-
rakter tersebut semakin besar.

JST diuji dengan menggunakan
2 set data, yaitu set pelatihan dan set
testing.

Set pelatihan berjumlah 3950 ka-
sus, sedangkan set testing berjumlah
22460 kasus yang meliputi kasus-kasus
yang pernah dipelajari jaringan sebanyak
3950 kasus dan kasus-kasus yang belum
pernah dipelajari jaringan sebanyak
18510 kasus.

Hasil pengujian JST mengguna-
kan set testing sama dengan karakter ya-
ng dilatihkan menghasilkan pengenalan
sebesar 98.68%.

Pengujian JST menggunakan set
testing dengan jenis font yang sama de-
ngan karakter yang dilatihkan dan ukuran
font yang tidak sama dengan karakter ya-
ng dilatihkan menghasilkan pengenalan
sebesar 81,74% untuk pemotongan yang
sukses dan 67,53% untuk yang gagal.

Pengujian JST menggunakan set
testing dengan jenis dan ukuran font ya-
ng tidak sama dengan karakter yang dila-
tihkan menghasilkan pengenalan sebe-
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sar 55,47% untuk pemotongan yang suk-
ses dan 46,65% untuk yang gagal.

Rata-rata hasil pengenalan untuk
setiap jenis karakter yang tidak dilatihkan
bergantung pada jenis karakter tersebut.
Apabila model karakter tersebut mirip
dengan salah satu model karakter yang
dilatihkan maka rata-rata hasil penge-
nalan karakter tersebut akan tinggi.
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