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2.1 Hangul

Bahasa Korea merupakan bahasa yang paling luas digunakan di Korea. Selain
itu bahasa Korea merupakan bahasa yang resmi digunakan baik di negara Korea
Selatan maupun di Korea Utara. Tulisan Korea dikenal sebagai Hangul (Fathia,
2013). Hangul memiliki 24 komponen dasar, yaitu 10 huruf vokal dan 14 huruf
konsonan. Komponen dasar yang telah disusun menjadi sebuah struktur disebut

doubled components dan combined components (Koh, dkk. 1990).

eConsonants:
|| |2 g gl Ao X

N gh odh WV Amy o Wplbh s shh \ngh ehljh
kiyvok niun tikut riul mium  piup s10t iung chiut
Z(|Z|E||l=xZ]||l°o

\eh™ K™ A e A his

ch'iut  kK'iuk  Ciut piiup  hiut
e\Vowels

FILEN A3 o] o] ] ] e

hal Wwal  wol  \weol o\ o ALEAN ayulh o heuh eeh

Gambar 2.1 Alfabet Huruf Korea (Hangul) (Fathia, 2013)

doubled components
consonants : 71 T Hd 4 K
combined components
vowels: H H Al =fi-q7T"1 FHJHJ‘F'FI

consonants : A PE ZL ©2 HA W LA L5 27 20 &t

Gambar 2.2 Doubled Components Dan Combined Components (Koh, dkk. 1990)
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Mengacu pada penelitian character recognition yang sudah dilakukan,
pengenalan karakter Korea jauh lebih kompleks, dikarenakan masing-masing
karakter memiliki kombinasi garis yang kompleks (Koh, dkk. 1990). Karakter
Korea memiliki 2 sampai 6 kombinasi kompleks yang disatukan dalam modul

fonetik (FC, LC, VV, HV) menjadi sebuah blok dalam susunan segi empat (Koh,
dkk. 1990).

FC FC v

FC FC FC
HV vv Hv
LC

FC : first consonant ; basic components + doubled components
LC : last consonant ; basic components + combined components + (-11 #R)
HYV : horizontal vowel ; basic P + ined

VV : vertical vowel ; basic components + combined components

Gambar 2.3 Enam Jenis Kombinasi Sehingga Menjadi Huruf Korea (Koh, dkk.
1990)

Pada dasarnya tulisan tangan Korea juga memiliki gaya yang sama seperti
tulisan tangan alfabetik pada umumnya, yaitu tulisan tangan dengan huruf terpisah

(non-cursive) dan tulisan sambung (cursive). Perbedaan utama antara cursive dan

non-cursive adalah pada konsonan “2>, “0” “d” “I” (Jiyoung, 2014).

Sl 2 5L 2 ey o
el = T 9 L S
-1 = : e | = g
LT or. o "M ©l 7
L =1 [ = -7
T G xI. A gH AL
7 T = ]
el A G yub7w & =
1
) - - e
o 2 TH A LT o

Gambar 2.4 Contoh Tulisan Non-Cursive (Jung & Kim, 2000)
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ol 2 e ALY
kb MM 2 H
L—;g,& 7l '1 2H Al ?NIL
g WG s 40
al DA 23 o

Gambar 2.5 Contoh Tulisan Cursive (Jung & Kim, 2000)

Penulisan Hangul ditulis secara horisontal dan vertikal. Penulisan secara
horisontal yaitu ditulis dari Kiri ke kanan lalu turun ke bawah. Sedangkan, penulisan

secara vertikal ditulis dari atas ke bawah lalu ke Kiri.

character size
<v§ftica| Oﬂ %} @_
writing mode>
R P S
off 3 &} | of ¥
Ni7| | &
258 | A
Y19

Gambar 2.6 Jenis Writing Mode Vertikal (Bum. dkk, 2015)

TEENE

" inter-line space

SR} 7 | vl ek
Oﬂ E’H 8H }\1 /S_ Dg character size

Gambar 2.7 Jenis Writing Mode Horizontal (Bum, dkk. 2015)
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2.2 Pengenalan Tulisan Tangan

Pengenalan pola adalah pengelompokkan data numerik dan simbolik secara
otomatis oleh komputer. Tujuan pengelompokkan adalah untuk mengenali suatu
objek di dalam citra. Komputer menerima masukan berupa citra objek yang akan
diidentifikasi, memroses citra tersebut, dan memberikan keluaran berupa deskripsi
objek di dalam citra (Yudha, 2014).

Pengenalan tulisan tangan offline merupakan pengenalan tulisan yang
didasarkan pada gambar dari sebuah teks tertulis. Pengenalan tulisan tangan offline
melibatkan konversi otomatis dari gambar menjadi kode-kode huruf yang
digunakan dalam komputer dan aplikasi pengolahan teks (Chakravarth. dkk, 2011).
Pengenalan tulisan tangan offline memproses data penulisan setelah penulisan
selesai dilakukan. Proses pengenalan ini dapat ditunda untuk beberapa waktu
setelah penulisan (Yudha, 2014). Data yang diperoleh dianggap sebagai

representasi statis tulisan tangan (Chakravarthy, dkk. 2011).

2.3 Pengolahan Citra

Secara umum dan sederhana, citra dapat didefinisikan sebagai representasi
visual dari suatu objek. Citra juga dapat diartikan sebagali gambaran yang
representatif mengenai suatu objek sedemikian rupa, sehingga citra tersebut dapat
memberikan kesan yang mendalam mengenai objek yang dimaksud (Nugraha &
Mutiara, 2002). Masalah pengenalan tulisan tangan bisa jadi secara luas
dikelompokkan menjadi tiga blok, yaitu preprocessing, feature extraction, lalu

classifier (Singh & Tyagi, 2011).
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l Training/Test Digits

Pre-processing

A

Feature
Extraction

¥
RBF Classifier

l Recognized Digits

Gambar 2.8 Diagram Sistem Pengenalan Tulisan Tangan (Singh & Tyagi, 2011)

2.3.1 Image Acquisition

Pada tahap ini, sistem membutuhkan masukan berupa gambar yang sudah di
scan. Gambar yang dibutuhkan harus memiliki format yang spesifik seperti JPEG,
BMT dan sebagainya. Gambar ini di scan menggunakan scanner, kamera

handphone atau hardware lainnya yang sesuai (J.Pradeep, dkk. 2011).

2.3.2 Preprocessing

Setelah image acquisition, selanjutnya memasuki tahap pre-processing.
Keluaran dari tahap sebelumnya selanjutnya menjadi masukkan pada tahap image
preprocessing (Kumar & Bhatia, 2013). Pada dasarnya, tahap ini meningkatkan
rendering gambar yang sesuai untuk tahap segmentasi. Pada penelitian yang
dilakukan Farica (2014) disebutkan ada beberapa pengerjaan yang dilakukan pada
tahap preprocessing ini, seperti thresholding, penghalusan, penyaringan,

pengubahan skala dan normalisasi sehingga algoritma untuk klasifikasi akhir dapat
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lebih sederhana dan akurat. Penelitian yang dilakukan oleh Rian Haris (2014)

pengerjaan pada tahap preprocessing seperti grayscale, binarization, resize,

normalization, dan thinning.

Grayscale merupakan citra yang memiliki piksel berisikan warna abu-abu
dengan nilai antara O (hitam) sampai 255 (putih). Perhitungan
pembentukan citra baru dengan metode luminance yakni dengan rumus:
Pnew = 0.299R + 0.587G + 0.114B .. 2.D)
Pnew merupakan hasil baru yang diperoleh dari penambahan dari hasil
perkalian red, green, dan blue. Nilai green lebih tinggi daripada red dan
blue dikarenakan warna green adalah warna yang paling sensitive
terhadap persepsi penglihatan manusia (Nasution, dkk. 2014)
Binarization merupakan citra yang masing-masing piksel hanya berwarna
hitam dan putih. Untuk mengubah citra grayscale menjadi binarization
proses yang dilakukan adalah mengubah kuantisasi citra dengan cara
pengambangan secara global image thresholding (Nasution, dkk. 2014).
Thinning merupakan proses pengurangan data yang mengikis sebuah
objek hingga menjadi ukuran 1 piksel dan menghasilkan kerangka dari
objek tersebut (Nasution, et al. 2014). Salah satu algoritma thinning
adalah Zhang-Suen. Algoritma ini cocok digunakan untuk bentuk yang
diperpanjang dan untuk aplikasi OCR (Optical Character Recognition).
Algoritma ini terdiri dari beberapa penelusuran dimana setiap
penelusurannya terdiri dari 2 langkah dasar yang diaplikasikan pada titik

yang memiliki piksel bernilai 1, dan memiliki 1 piksel dari 8 tetangganya.
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2.3.3 Feature Extraction

Fitur dari sebuah karakter yang penting untuk diklasifikasikan pada saat
pengenalan adalah ekstraksi. Ekstraksi merupakan tahap yang penting dan efektif
berfungsi untuk meningkatkan tingkat pengenalan dan mengurangi kesalahan pada
saat sedang diklasifikasi (J.Pradeep, et al., 2011). Ekstraksi fitur berkonsentrasi
dalam menemukan bentuk pada gambar (Nixon & Aguado, 2008). Menurut Kumar
dan Bhatia (2013), ekstraksi fitur sebenarnya sama seperti neural network, tetapi
programmer harus secara eksplisit dan manual menentukan properties yang penting,
seperti:

- Persentase pixel secara horizontal

- Persentase pixel secara vertikal

- Rata-rata jarak dari titik pusat gambar

- Aspek perbandingan

Ekstraksi fitur dapat menggunakan karakter per karakter, bagian kata,

ataupun keseluruhan kata (Lagudu & Sarma, 2013).

2.3.4 Klasifikasi dan Pengenalan

Salah satu algoritma yang dapat digunakan pada saat klasifikasi dan
pengenalan adalah jaringan syaraf. Jaringan syaraf akan belajar dari gambar
pelatihan awal. Jaringan akan dilatih kemudian dapat membuat identifikasi dari
karakter. Setiap jaringan syaraf, secara unik akan mempelajari perbedaan dari
gambar tersebut, kemudian akan mencari properties yang sama pada gambar untuk

diidentifikasi (Chakravarthy. dkk, 2011). Radial Basis Function merupakan salah
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satu algoritma yang dapat digunakna untuk melatih jaringan syaraf (Oni Soesanto.

dkk, 2015).

2.4 Diagonal Based Feature

Diagonal Based Feature yang selanjutnya akan disebut DBF adalah
algoritma ekstraksi ciri yang membagi ukuran piksel gambar menjadi piksel-piksel
yang lebih kecil dan sama rata. Misal karakter gambar berukuran 100x100 pixels
dibagi menjadi 100 zona yang sama rata. Setiap zona berukuran 10x10 pixels. Tiap
zona memiliki 19 garis diagonal dan foreground pixels yang ada di setiap baris
diagonal dijumlahkan untuk mendapatkan satu sub-ciri. 19 nilai sub-ciri ini akan
dirata-ratakan untuk mendapatkan nilai ciri tunggal dan ditempatkan di zona yang
sesuai. Jika sudah, prosedur ini akan diulangi untuk semua zona (Pramudana, 2016).

Akan ada beberapa zona yang diagonalnya kosong dari foreground pixels.
Nilai ciri untuk zona tersebut adalah nol. 100 ciri telah diekstraksi untuk masing-
masing karakter. Selain itu, 100 ciri didapatkan dari merata-ratakan nilai yang

ditempatkan pada tiap zona baris dan kolom (Pramudana, 2016).

3| 24| 25| 26 4

10 | Zn | n
IS | Z16 | 217 | Z18

% | 227 | 228 |29 | 0| | o

234 | 35 | 236

| z40 | za1 | 242 |
246 | 247 | 248

[z |23 | 284 |

(@)

Gambar 2.9 Diagonal Feature Extraction (Pramudana, 2016)
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2.5

Proses ekstraksi terdiri dari empat bagian:

1.

Hitung histogram diagonal setiap zona. Histogram diagonal adalah
banyaknya pixel hitam setiap diagonal pada satu zona. Setiap zona
memiliki 19 nilai histogram diagonal yang disebut Histds, dimana 1 <d
<19.

Hitung nilai fitur setiap zona, yaitu rata-rata histogram setiap zona,

disebut Zn dimana 1 < n < 54.

19 .
Zn = Ze=listd .(22)
19
Hitung rata-rata zona setiap baris, disebut Bi, dimana 1 < 1 <9.
_ Yp=1Z(i-1)x6+b
B; = o ...(2.3)
Hitung rata-rata zona setiap kolom, disebut Ki, dimana 1 < j<6.
_ D=1 Z(b-1)x6+]
K; = 5 ...(2.4)

Jaringan Syaraf Tiruan

Jaringan syaraf tiruan didefinisikan sebagai susunan dari elemen-elemen

penghitung yang disebut neuron atau titik (node) yang saling terhubung guna

dimodelkan untuk meniru otak manusia. Sistem jaringan syaraf tiruan dicirikan

dengan adanya proses pembelajaran (learning) yang berfungsi untuk mengadaptasi

parameter-parameter jaringannya (Yudha, 2014). Jaringan syaraf tiruan ditentukan

oleh tiga hal, yaitu (Siang, 2009):

1.

2.

Pola hubungan antar neuron (disebut arsitektur jaringan)

Metode untuk menentukan bobot penghubung (disebut dengan metode

training/learning/pelatihan).
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3. Fungsi aktivasi

Jaringan syaraf tiruan dapat digunakan untuk memodelkan hubungan
kompleks antara input dan output untuk dapat menemukan pola-pola pada data atau
klasifikasi data melalui proses pembelajaran. Pada proses pembelajaran, pola-pola
intpu atau output dimasukkan ke dalam jaringan syaraf tiruan, lalu jaringan akan
diajari untuk memberikan jawaban yang bisa diterima (Azmi, 2016).

Seperti halnya jaringan syaraf manusia, terdiri atas neuron-neuron yang
saling terhubung satu dengan yang lain. Neuron tersebut akan mengirimkan
informasi yang diterima ke setiap neuron-neuron yang terhubung. Struktur dari

sebuah model tiruan neuron bisa dilihat pada gambar sebagai berikut (Yudha, 2014).

Bobat

It Fungs Aktivast Bobat
o > Ouputke

el _’2 Output L, oo
rm o

Gambar 2.10 Model Tiruan Neuron (Yudha, 2014)

Terdapat tiga elemen dasar dari model neuron, yaitu (Yudha, 2014):

1.  Sekumpulan sinapsis atau jalur hubungan, dimana masing-masing sinapsis
memiliki bobot atau kekuatan hubungan

2. Suatu adder untuk menjumlahkan sinyal-sinyal input yang diberi bobot oleh
sinapsis neuron yang sesuai.

3. Suatu fungsi aktivasi untuk membatasi amplitudo output dari setiap neuron.

2.5.1 Pembelajaran Jaringan Syaraf Tiruan
Jaringan syaraf tiruan disusun untuk mampu mengenali dan meniru pola

pemetaan dari pasangan sinyal masukan ke sinyal keluaran yang diinginkan. Aturan
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pembelajaran dalam jaringan syaraf tiruan dapat dibedakan ke dalam pembelajaran
terawasi (supervised learning) dan pembelajaran tidak terawasi (unsupervised
learning) (Yudha, 2014).

a. Pembelajaran Terawasi (Supervised Learning)

Pada proses pembelajaran terawasi diberikan data pelatihan yang terdiri atas
pasangan Input-output yang diharapkan. Proses pelatihan diawasi dengan
memperhatikan pergerakan error. Pelatihan bisa dilanjutkan atau dihentikan
ditentukan dengan apakah error semakin membaik atau justru sebaliknya semakin
besar (Tan, dkk. 2012).

b. Pembelajaran Tidak Terawasi (Unsupervised Learning)
Proses pembelajaran tidak terawasi tidak menggunakan data target. Data

pelatihan hanya terdiri dari data masukan saja (Tan, dkk. 2012).

2.6 Radial Basis Function

Jaringan syaraf Radial Basis Function yang selanjutnya akan disebut RBF
adalah model jaringan syaraf dengan satu unit pada hidden layer, dimana fungsi
aktivasinya adalah fungsi basis dan fungsi linear pada lapisan output. Model ini
merupakan pemetaan fungsi nonlinier multidimensi berdasar pada jarak antara
vektor input dan vektor center (Oni Soesanto, dkk. 2015). Jaringan ini akan bekerja
dengan baik apabila data input yang diberikan cukup banyak. Jaringan RBF terdiri
dari tiga layer yaitu layer input, lapisan tersembunyi (hidden layers), dan layer
output (Yudha, 2014). Masing-masing unit tersembunyi mempresentasikan fungsi
aktivasi yang berupa RBF. RBF diasosiasikan oleh lebar dan posisi tengah (center)

dari fungsi basis tersebut. Setiap input dari jaringan ini akan mengaktifkan semua
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fungsi aktivasi pada hidden layers (Yudha, 2014). Setiap unit dari hidden layers
merupakan fungsi aktivasi tertentu yang disebut sebagai fungsi basis (Yudha, 2014).
Fungsi aktivasi yang digunakan pada hidden layer RBF adalah sebuah fungsi

aktivasi yang berbasis radial, misalnya fungsi Gaussian.

Korclasi T Keluaran
silang ¥ terharad
- ang .
Fungsi Aktivasi N i le——{ 7
(fungsi Basis) 071 1.* (110 1 =T Sinyal latin i
; o @l1*@22 ‘
L = wi2
X s @12 —» g
x1 ol1*@2n win
» Y% D
( oln — @12%@2] w21 “
f oM
P12% 22 Amae 1.
‘ e » Z ] Qutput y'
w2n v
L A
kZ7]
P21 )" ol2*p2n
" . ¢ w3l
X2 Yl 022 —» Pln*p2]
S o w32
- oln* @22 e
o2n ) - w3n
@ln*p2n
@=]

Gambar 2.11 Operasi Jaringan Syaraf RBF Dengan Dua Masukan (Yudha, 2014)

Tidak seperti pada jaringan syaraf lainnya, pada jaringan RBF ini, memiliki
pelatihan yang unik yang disebut metode hybrid. Hybrid menggambarkan kegiatan
pembelajaran yang terjadi secara unsupervised dan supervised yang dipakai secara
bersamaan. Tahap pembelajaran unsupervised terjadi pada input layer dan hidden
layer. Sedangkan tahap pembelajaran supervised terjadi pada hidden layer ke
output layer (Tan. dkk, 2012). Pada tahap pembelajaran pertama yang tidak
terawasi, terjadi pada input layer ke hidden layer. Data dikelompokkan berdasarkan
kedekatan antar vector masukkan. Penentuan kelompok dengan sendirinya akan
menghasilkan pusat, center, dari kelompok data. Jumlah kelompok menentukan

jumlah hidden node yang dipakai. Cara mudah untuk menentukan pusat kelompok
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ialah menentukan center secara acak dari kelompok data (Tan. dkk, 2012). Hal

khusus lain adalah sifat jaringan RBF ialah feed-forward (Tan. dkk, 2012)
Adapun tahap pelatihan dengan menggunakan algoritma RBF adalah

sebagai berikut (Gradhianta & Dr. Yusuf Fuad, 2012):

1. Inisialisasi data center (set nilai secara acak).

2. Hitung standar deviasi dari data latih.

3. Menghitung output tiap fungsi basis. Fungsi basis yang digunakan adalah

fungsi Gaussian seperti pada persamaan berikut.

04 (llx = cll) = exp (_u) . (25)

207
dengan x adalah input, ci pusat data ke-i,i=1, 2, ..., ndan ajz adalah standar
deviasi ke-J, J =1, 2, ..., n dengan n adalah banyak pusat data.
4. Menghitung bobot pelatihan dengan menggunakan persamaan berikut.
w= @t ... (2.6)
dengan w adalah matriks bobot pelatihan, ¢ *adalah pseudo invers matriks
Gaussian ¢, dan t adalah vektor target.
5. Menghitung output JST RBF dengan menggunakan persamaan berikut.
V= ow ... (2.7)
Dimana y adalah vektor output.
6. Menghitung galat (error) antara output hasil pelatihan dengan target dengan
menggunakan persamaan berikut.
error = t, — Y ... (2.8)
Sedangkan tahap pengujian dengan menggunakan algoritma RBF adalah
sebagai berikut (Gradhianta & Dr. Yusuf Fuad, 2012):

1. Inisialisasi data center (set nilai secara acak).
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2. Hitung standar deviasi dari data uji.

3. Menghitung output tiap fungsi basis dengan menggunakan Persamaan 2.5.

4.  Menghitung output JST RBF ntuk data latih dengan Persamaan 2.7 dimana
bobot yang digunakan adalah hasil pelatihan yaitu w.

5. Menghitung galat (error) antara output hasil pengujian dengan target

menggunakan Persamaan 2.8.

2.7 Evaluasi Hasil

Teks yang telah berhasil dikategorisasikan akan dievaluasi nilai keakurasian
dari hasil tersebut. Dalam mengevaluasi hasil tersebut teradapat tiga bagian, yaitu
accuracy, precision dan recall (Trastoto, dkk. 2011). Precision adalah tingkat
ketepatan antara informasi yang diminta oleh pengguna dengan jawaban yang
diberikan. Recall adalah tingkat keberhasilan sistem dalam menemukan kembali
sebuah informasi. Sedangkan accuracy didefinisikan sebagai tingkat kedekatan
antara nilai prediksi dengan nilai aktual. Istilah accuracy lebih dikenal dalam dunia
statistika (Data, 2013).

Secara umum, precision, recall, dan accuracy dapat dirumuskan sebagai

berikut (Data, 2013).

Tabel 2.1 Tabel Kebenaran Precision dan Recall (Data, 2013)

Nilai Sebenarnya
TRUE FALSE
TH FP
TRUE (True Positive) (False Positive)
Nilai Correct Result Unexpected Result
Prediksi FN TN
FALSE (False Negative) (True Negative)
Missing Result Correct Absence of Result
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... (2.9)

... (2.10)

. (211)

dari dua
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