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2.1 Optical Character Recognition

Optical Character Recognition adalah sistem dengan kemampuan untuk
“membaca” dan menginterpretasikan dokumen teks agar dapat diubah menjadi
media atau format lain (Berchmans dan Kumar, 2014).

Optical Character Recognition sudah banyak digunakan pada teknologi untuk
pengenalan naskah, identifikasi bahasa, autentikasi paspor, dan perbankan (Minoru,
2010). Kegunaan lain menurut Bieniecki dkk. (2007) adalah mengenali objek pada
peta digital, pengenalan nomor polisi kendaraan bermotor, dan alat bantu untuk para
tunanetra.

Optical Character Recognition dibagi menjadi 2 kelas yaitu offline dan online.
Offline dilakukan setelah proses menulis atau mencetak selesai, sedangkan online
recognition dilakukan pada saat karakter dituliskan (Eikvil, 1993). Berchmans dan
Kumar (2014) mengklasifikasikan offline recognition dan online recognition
berdasarkan input device yang digunakan. online recognition menggunakan alat
seperti digitizer tablet dan offline recognition menggunakan scanner atau kamera
digital.

Proses character recognition terdiri dari beberapa tahap, dimana setiap tahap
mengirimkan hasil dari tahap tersebut ke tahap selanjutnya. Dalam proses character
recognition. tidak ada feedback loop yang memungkinkan sebuah tahap

menggunakan hasil dari tahapan selanjutnya (Chandarana dan Kapadia, 2014).
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Gambar 2.1 Diagram Blok Offline Character Recognition
(Chandarana dan Kapadia, 2014)

2.1.1 Data Aquisition

Melalui proses scanning, gambar digital dari dokumen diperoleh dan disimpan

dalam bentuk file BMP, JPG, dan sebagainya (Chandarana dan Kapadia, 2014).

2.1.2 Preprocessing

Menurut Minoru (2010), preprocessing adalah tahap yang paling penting pada
Optical Character Recognition yang dibutuhkan untuk memodifikasi data dengan
tujuan memperbaiki defisiensi dari data karena keterbatasan sensor dari alat yang
digunakan untuk memperoleh data tersebut. Preprocessing juga digunakan untuk
menyiapkan data untuk tahap pemrosesan selanjutnya.

Preprocessing dibutuhkan karena gambar dokumen dapat saja memiliki
background yang tidak seragam atau watermark yang menggangggu proses

pengenalan teks pada gambar dokumen maupun noise lainnya yang tidak
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dibutuhkan pada tahap Feature Extraction (Ponnusamy, 2014). Hasil yang
diharapkan dari preprocessing adalah gambar binary yang hanya berisi teks.
Berikut ini adalah teknik-teknik preprocessing :

A. Binarization

Menurut Gupta dkk. (2006), binarization adalah proses mengubah gambar
grayscale menjadi gambar binary (nilai piksel O atau 1) dengan memilih nilai
threshold diantara O sampai dengan 255. Output hasil dari piksel binarization
dinotasikan sebagai b; € {0,1} . O merepresentasikan warna hitam dan 1
merepresentasikan warna putih (Chandarana dan Kapadia, 2014).

Binarization dilakukan dengan menggunakan threshold value dan nilai yang
lebih besar dari threshold value akan berwarna putih, sebaliknya berwarna hitam
(Ponnusamy, 2014).

Penelitian oleh Gupta dkk. (2006) menunjukkan bahwa metode binarization
berbasis Otsu memberikan hasil yang paling baik jika dibandingkan dengan metode
Chang, Global Fixed, MarginED, dan Sauvola-Niblack. Proses binarization
dilakukan Tesseract secara internal (Smith dkk., 2017).

B. Skew Detection & Correction

Ketika memindai sebuah dokumen, jika dokumen tidak dijajarkan dengan baik
akan memberikan hasil gambar dokumen yang miring seperti yang digambarkan
pada Gambar 2.2, hal ini dapat mengakibatkan kesalahan pada Optical Character
Recognition (Chandarana dan Kapadia, 2014). Dokumen yang miring dapat
mengurangi kualitas dari line segmentation Tesseract secara signifikan dan sangat

mempengaruhi akurasi dari OCR (Smith dkk., 2017).
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Gambar 2.2 Sampel gambar dengan kemiringan
(Chandarana dan Kapadia, 2014)
Menurut Bloomberg dkk. (1995), Skew Detection & correction berguna karena:

e meningkatkan text recognition. Banyak sistem akan gagal jika dokumen
disediakan dalam keadaan menyamping atau terbalik, performa dari
recognition system juga akan menurun jika kemiringan melebihi beberapa
derajat,

e mempermudah interpretasi dari layout halaman. Akan lebih mudah
mengidentifikasikan baris dan kolom jika derajat kemiringan diketahui, atau
gambar dokumen diperbaiki (deskewed),

e meningkatkan penentuan baseline. Baris teks akan lebih mudah ditemukan
jika sudut kemiringan diketahui dengan akurat,

e meningkatkan tampilan visual. Gambar dapat saja ditampilkan maupun
dicetak setelah dokumen dirotasi untuk menghilangkan kemiringan.

Teknik Skew Detection yang paling sering digunakan adalah Projection Profile

Analysis, Hough Transform, dan Nearest Neighbour (Khatatneh, 2015).
B.1 Projection Profile Analysis
Metode Projection Profile Analysis adalah metode Skew Detection yang

populer. Salah satu metode berbasis Projection Profile Analysis adalah Horizontal

11
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Projection Metode ini mencari kepadatan piksel hitam yang terpusat pada setiap
baris dokumen. Kekurangan metode Projection Profile Analysis adalah waktu
komputasinya yang tinggi. Metode ini menghitung konsentrasi piksel hitam dari
gambar yang diputar sebanyak -10 - 10 derajat hingga -15 - 15 derajat (Khatatneh,
2015).

Metode Projection Profile Analysis adalah Vertical Projection yang
diperkenalkan oleh Papandreou dan Gatos (2011). Metode ini mencari kepadatan
piksel hitam pada setiap kolom. Hasil penelitiannya menunjukkan bahwa terdapat
33 dari 52 karakter latin memiliki garis vertikal yang dapat membantu proses Skew
Detection dengan Vertical Projection.

B.2 Skew Detection Berbasis Vertical Projection

Skew Detection Berbasis Vertical Projection diperkenalkan oleh Papandreou
dan Gatos (2011) dan diklaim sebagai metode Skew Detection yang toleran terhadap
noise. Metode ini mencari kepadatan piksel hitam, yang terpusat pada sejumlah
kolom ketika teks di arahkan dengan benar. Hal ini dikarenakan mayoritas (33 dari
52) alfabet latin memiliki setidaknya 1 buah garis vertikal.

Papandreou dan Gatos (2011) menyimpulkan berdasarkan frekuensi alfabet
latin dalam bahasa Inggris, Spanyol, Prancis, dan Jerman bahwa 61% karakter

dalam teks acak memiliki 1 buah garis vertikal.
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Gambar 2.3 Alfabet Latin Dengan Garis Vertikal Dilingkari
(Papandreou dan Gatos, 2011)

Metode ini menghitung jumlah piksel hitam dari setiap kolom dan menghitung
energi dari berbagai sudut. Energi adalah istilah yang digunakan pada konsentrasi
piksel hitam pada kolom tersebut. Energi yang lebih tinggi akan memiliki sudut
kemiringan yang tepat, dimana setiap baris tersusun berdasarkan garis vertikal,
sehingga konsentrasi dari piksel hitam akan lebih besar di beberapa kolom. Untuk
mencari sudut dengan konsentrasi piksel hitam tertinggi dapat digunakan fungsi
energi Max(A(6)) pada Rumus 2.1.

AB) = Y, C7(O) ..(2.1)
m adalah lebar dari gambar dan C;(6) adalah jumlah piksel hitam yang dihitung
pada kolom ke-i ketika gambar diputar dengan sudut 6.

Dapat dilihat pada histogram di Gambar 2.4 ketika dokumen dijajarkan dengan
benar, terdapat puncak tinggi di beberapa kolom yang menunjukkan konsentrasi
piksel hitam yang tinggi, dibandingkan histogram di Gambar 2.5 yang merupakan

gambar dokumen yang miring.
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Gambar 2.4 Histogram Gambar Dokumen Tanpa Kemiringan
(Papandreou dan Gatos, 2011)
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Gambar 2.5 Histogram Dokumen Dengan Kemiringan
(Papandreou dan Gatos, 2011)

Papandreou dan Gatos meningkatkan akurasi metodenya dengan
mengkombinasikannya dengan pendekatan Bounding Box. Safabakhsh dan Khadivi
(2000) pertama memperkenalkan metode Skew Detection menggunakan
pendekatan ini pada paper “Document Skew Detection Using Minimum-Area
Bounding Rectangle”. Metode ini mencari area minimum dari komponen teks
karena area dari bounding rectangle minimal jika tidak ada kemiringan pada
komponen di gambar dokumen. Bounding Box adalah area yang mencakup seluruh
foreground pixel pada gambar. Foreground pixel adalah titik piksel yang berwarna
hitam pada gambar biner (Papandreou dkk., 2014).

Papandreou dan Gatos menggunakan 4 titik ujung pada area persegi dan

kemudian menggunakan untuk membagi energi yang dihitung pada Rumus 2.1.
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T(6) = 406 (2.2)

0.3 (Xq—Xp)(Ya—Ya)
Xq, Xy, Yy, dan Y, adalah titik sudut dari bounding box, dan 0.3 adalah nilai yang
ditentukan oleh Papandreou dan Gatos (2011) untuk menyesuaikan kontribusi dari
masing-masing metode. Karena area bounding box minimum ketika dokumen

sejajar dan energi maksimum, maka sudut kemiringan dapat dihitung dengan

Max(T(8)).
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Gambar 2.6 Area Dari Bounding Box Dokumen
(Papandreou dan Gatos, 2011)

Metode Bounding Box dapat memberikan hasil pada dokumen yang hanya
terdapat teks. Namun akurasinya akan menurun jika digunakan untuk mendeteksi
kemiringan dokumen dengan layout yang kompleks karena terdapat komponen-

komponen yang bukan merupakan bagian utama dari dokumen (Papandreou dkk.,

2014).

2.1.3 Segmentation

Segmentation adalah sebuah proses yang memecah gambar dari seurutan

karakter menjadi sub gambar dari karakter individual. Character segmentation
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adalah proses yang penting dalam OCR. Proses ini mencakup segmentasi baris,

kata, dan karakter (Chandarana dan Kapadia, 2014).

Segmentation memecah halaman, baris, kata, dan kemudian karakter dari
gambar dokumen teks. Page segmentation memisahkan gambar dan teks, line
segmentation memisahkan setiap baris pada teks, word segmentation memisahkan
kata-kata di dalam sebuah kalimat, dan character segmentation memisahkan

karakter-karakter yang terdapat di dalam sebuah kata (Vijayarani, 2015).

2.1.4 Feature Extraction

Tahap feature extraction menganalisa segment teks dan memilih sekumpulan
feature yang dapat digunakan untuk mengidentifikasikan teks (Vijayarani, 2015).
Salah satu cara melakukan feature extraction adalah dengan mengubah segment
karakter ke dalam bentuk matriks seperti yang digambarkan pada Gambar 2.7

(Tiwari dkk., 2013).

A

Gambar 2.7 Feature Extraction Dalam Bentuk Matriks
(Tiwari dkk., 2013)

2.1.5 Classification
Proses Classification mencocokkan hasil dari feature extraction ke dalam

sekumpulan karakter prototype yang merepresentasikan kelas-kelas yang tersedia.
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Jarak antara pola yang diperoleh dari feature extraction dan setiap karakter
prototype akan dihitung dan kelas dengan hasil yang paling cocok akan digunakan

untuk pola tersebut (Tiwari dkk., 2013).

2.2 Pengukuran Akurasi Optical Character Recognition

Menurut Carrasco (2014) hasil dari OCR sering terdapat beberapa kesalahan
seperti kesalahan kata ataupun karakter yang tidak tepat. Umumnya OCR dievaluasi
berdasarkan error rate dari hasil yang diperoleh. Error rate dapat diukur dengan
dua tingkat, yaitu character error rate (CER) dan word error rate (WER). CER
dihitung berdasarkan jumlah minimal operasi yang dilakukan untuk mengubah teks
sebenarnya (teks pada gambar yang digunakan pada sistem OCR) ke teks yang di-
output oleh sistem OCR (jumlah ini disebut dengan Levensthein distance). Rumus

CER dapat dituliskan sebagai.

CER = i+s+d

x 100% (2.3)

n adalah jumlah karakter, sedangkan i, s, dan d secara berurutan adalah jumlah
penambahan, pergantian, dan penghapusan yang dibutuhkan untuk mengubah teks
sebenarnya ke teks yang di-output oleh sistem OCR. Sedangkan WER dapat

dihitung dengan rumus sebagai berikut.

gy I =7 (@

WER = x 100% (2.8)

Nw
n,, adalah jumlah kata pada teks sebenarnya, sedangkan i, , s, , dan d,, secara
berurutan adalah jumlah penambahan kata, pergantian kata, penghapusan kata yang
diperlukan untuk mengubah teks sebenarnya ke teks yang di-output oleh sistem

OCR.
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Carrasco (2014) juga merancang sebuah aplikasi open source yang dapat
membantu proses evaluasi OCR. Aplikasi ini menghitung CER dan WER
berdasarkan 2 teks input, yaitu teks sebenarnya dan teks yang berhasil dikenali oleh

OCR. Aplikasi tersebut terdapat pada situs http://impact.dlsi.ua.es/ocrevaluation.

2.3 Pengukuran Waktu Komputasi Metode

Khatatneh dkk. (2015) mengukur waktu komputasi yang dibutuhkan
menggunakan clock function. Berdasarkan dokumentasi MATLAB oleh
MathWorks (2017), clock function digunakan untuk mengambil tanggal dan waktu
pada saat itu. Pengambilan tanggal dan waktu dapat dilakukan dengan

System.DateTime pada Framework .NET (Microsoft, 2017).

2.4 Tesseract

Tesseract adalah sebuah engine Optical Character Recognition yang bersifat
open-souce dan dikembangkan oleh Hewlett-Packard pada tahun 1984 hingga 1994.
Tesseract muncul pada UNLV Annual Test of OCR Accuracy pada tahun 1995 dan
menunjukkan hasil yang baik (Smith, 2007).

Sejak tahun 2005 Tesseract diubah menjadi open-souce oleh Hewlett-Packard.
Hingga sekarang, Tesseract dikembangkan oleh Google sejak tahun 2006.
Pengembangan Tesseract OCR dipimpin oleh Ray Smith dan di-maintain oleh
Zdenko Podobny (Smith dkk., 2017) pada Google Code dan GitHub dalam proyek
tesseract-ocr (Biggs, 2015).

Tesseract bersifat fleksibel dan mendukung banyak control parameter yang
dapat disesuaikan dalam configuration file, command line interface, ataupun dalam
file data bahasa yang digunakan (Biggs, 2015). Daftar lengkap dari control

parameter Tesseract 3.02 sudah tersedia (Zmena, 2012).
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Chattopadhyay dkk. (2011) membandingkan dua engine OCR open source
yaitu GOCR dan Tesseract. Akurasi GOCR dan Tesseract dilakukan dalam
mengenali teks pada frame video. Hasil penelitian tersebut menunjukkan akurasi
Tesseract yang jauh lebih tinggi dibandingkan dengan GOCR. GOCR hanya dapat
memperoleh akurasi pengenalan perkarakter sebesar 37.34%, sedangkan Tesseract
dapat memperoleh akurasi hingga 99.42% dengan jumlah font training sebanyak
20. Keunggulan dari GOCR adalah tidak membutuhkan training data.
Perbandingan terhadap GOCR dan Tesseract juga dilakukan oleh Dhiman dan
Singh (2013). Pengujian oleh Dhiman dan Singh menggunakan beberapa tipe
gambar, yaitu berwarna, grayscale, hitam-putih (binary image), dan dengan
resolusi, brightness, dan jenis font yang berbeda-beda. Hasil pengujiannya
menunjukkan akurasi dan precision yang diperoleh Tesseract lebih tinggi

dibandingkan dengan GOCR.

Input Image Recognize words
(Color or Grayscale) (Pass 1)
l Recognize words
Adaptive (Pass 1)
tresholding l
Binary Image
h 4 Output
Connected
Component
Analysis
Character outlines
) 4
Find line and words

Character outlines
organized into words

Gambar 2.8 Arsitektur Tesseract (Dhiman dan Singh, 2013)

Arsiteksur Tesseract digambarkan pada Gambar 2.8. Tahap pertama adalah

memberikan input berupa gambar berwarna maupun grayscale. Gambar tersebut
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kemudian diubah menjadi gambar biner menggunakan adaptive tresholding. Tahap
selanjutnya adalah connected component analysis yang digunakan untuk
menyimpan outline dari komponen ke dalam bentuk Blobs. Kemudian Blobs
tersebut disusun menjadi baris dan setiap baris dibagi menjadi kata-kata
berdasarkan jarak spasi diantara karakter-karakter. Proses recognition melalui dua
tahap. Tahap pertama mengenali setiap kata dan menggunakan kata-kata yang
berhasil dikenali sebagai training data pada adaptive classifier. Pengenalan
karakter dilakukan kembali untuk mengenali karakter-karakter yang tidak dapat
dikenali pada tahap pertama. Terakhir Tesseract menghasilkan output berupa teks

yang berhasil dikenali (Dhiman dan Singh, 2013).

2.5 Pemutaran Gambar
Pemutaran sebuah gambar akan menghasilkan dimensi baru dari gambar
tersebut agar gambar dapat tetap ditampilkan secara menyeluruh. Hal ini

digambarkan pada Gambar 2.9.

h.cos®

—

w.cosO h.sin®

Gambar 2.9 Contoh Pemutaran Gambar
(International Image Interoperability Framework, 2018)

Berdasarkan Gambar 2.9, tinggi dan lebar gambar yang baru dapat dihitung

dengan rumus berikut (International Image Interoperability Framework, 2018).
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lebar = w.cos 8 + h.sin 6 ..(2.5)

tinggi = h.cos @ + w.sin 6 ...(2.6)
Untuk menghindari nilai negatif dari sinus ataupun cosinus pada kuadran 2,3,4
(Gelfand dan Saul, 2001). Nilai absolut sinus dan cosinus dapat digunakan,
sehingga Rumus 2.6 dan 2.7 dapat diubah sebagai berikut.

lebar = w.|cos@ |+ h.|sin@ | ..(2.7)

tinggi = h.|cos@ |+ w.|sin@ | ...(2.8)

2.6 Uji Coba Piranti Lunak
Jan dkk. (2016) menyatakan bahwa kegiatan uji coba piranti lunak kegiatan
yang dilakukan untuk menguji kualitas dari sebuah piranti lunak. Uji coba

dilakukan dengan tujuan untuk menemukan kesalahan dan memperbaikinya.

2.6.1 Uji Coba White-box

Uji coba piranti lunak dengan mengevaluasi struktur dan kode program. Uji
coba White-box dilakukan untuk mendeteksi logika pemrograman yang salah,
kesalahan penulisan program, dan menjamin setiap coverage dari kode program
atau sebagian dari kode program yang dipilih (setiap statement pemrograman dapat
dijangkau) (Pressman, 2010).

Uji coba white-box dibagi menjadi Unit Testing dan Integration Testing.
Berdasarkan urutannya Unit Testing dilakukan sebelum Integration Testing. Dalam
procedural programming. Unit Testing dilakukan pada sebuah program secara
keseluruhan, ataupun function. sedangkan dalam pemrograman berorientasi objek,
Unit Testing dilakukan pada sebuah Super Class, Abstract Class, ataupun Child

Class. Integration Testing dilakukan untuk menemukan kesalahan dalam integrasi
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antar unit (Software Testing Fundamentals, 2018). Berikut ini adalah 3 teknik
utama dalam melakukan Unit Testing (Roy, 2018):
A. Statement Coverage

Pada pemrograman sebuah statement adalah baris kode program atau instruksi
yang dilakukan. Statement Coverage adalah sebuah metode untuk memastikan
setiap statement pada kode program dapat dijalankan setidaknya satu kali (Roy,
2018).
B. Branch Coverage

Branch Coverage adalah uji coba yang memastikan bahwa setiap cabang pada
statement IF dapat dijangkau. Dalam melakukan uji coba terhadap statement IF,
perlu dilakukan dua tes yaitu, tes untuk memvalidasi cabang TRUE dan tes untuk
memvalidasi cabang FALSE (Jan dkk., 2016).
C. Path Coverage

Path Coverage adalah uji coba untuk memastikan setiap alur program dapat
dilalui setidaknya satu kali (Roy, 2018). Untuk mencapai 100 persen Path Coverage
perlu ditentukan set input yang akan digunakan untuk melalui alur yang sudah
ditentukan sebelumnya (Costa, J.E.C. dan Monteiro, J.E.C., 2014).

Berikut ini adalah contoh skenario Unit Testing menggunakan pseudocode

pada Gambar 2.10

1 INPUT A & B

2C=A + B

3 IF C>100

4 PRINT “IT’S DONE”

5 END IF

6 IF A>45

7 PRINT “IT’S PENDING”

8 END TF

Gambar 2.10 Contoh Pseudocode pada Unit Testing (Roy, 2018)
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Pseudocode pada Gambar 2.10 menunjukkan dua buah cabang pada baris 3 dan

6 sehingga jumlah uji coba yang perlu dilakukan adalah 4, 2 untuk kondisi TRUE

dan FALSE pada cabang di baris ke 3 dan 2 untuk cabang pada baris ke 6. Untuk

menjangkau setiap bagian kode program, 4 uji coba akan dibuat dengan set input

sebagai berikut.

e UjiCobal: A=50,B =060

e UjiCoba2: A=55 B=40

e UjiCoba3: A=40,B=65

e UjiCoba4: A=30,B=30

2.6.2 Uji Coba Black-box

Uji coba black-box memiliki fokus pada fungsionalitas kebutuhan piranti lunak.

Dalam uji coba black-box sekumpulan set input akan disediakan untuk menguiji

fungsionalitas dari kebutuhan piranti lunak dan memastikan setiap input yang

diterima dan menghasilkan output yang sesuai. Uji coba black-box bertujuan untuk

menemukan kesalahan berikut (Pressman, 2010).

Fungsi yang salah atau kurang.

Kesalahan antarmuka.

Kesalahan dalam struktur data dan akses basis data.
Kesalahan kinerja piranti lunak.

Kesalahan dalam memulai dan mengakhiri aplikasi.

Stellman dan Greene (2005) menyatakan bahwa uji coba piranti lunak

dilakukan dengan membuat sebuah test plan dan sejumlah test case. Test plan berisi

gambaran mengenai uji coba yang akan dilakukan seperti tujuan uji coba, fitur yang

akan diujicobakan, dan fitur yang tidak akan diujicobakan. Test case berisi nama

23

Implementasi Skew Detection..., Ronny Susanto, FTI UMN, 2018



test case, requirement dalam menjalankan test case, kondisi sebelum test case
dijalankan, dan langkah-langkah yang dijalankan pada test case dan hasil yang
diharapkan. Contoh penulisan test case yang baik digambarkan pada Tabel 2.1.

Tabel 2.1 Contoh Penulisan Test Case (Stellman dan Greene, 2005)

Name Verify that lowercase data entry results in lowercase insert
Requirement Case sensitivity in search-and-replace, bullet 2
P o The test document TESTDOC.DOC is loaded (base state
reconditions
BS-12).
1. Click on the “Search and Replace” button.
2. Click in the “Search Term” field.
3. Enter This is the Search Term.
Steps 4. Click in t_he “Replacement Text” field.
5. Enter This IS THE Replacement TeRM.
6. Verify that the “Case Sensitivity” checkbox is

unchecked.

Click the OK button.

The search-and-replace window is dismissed.

2. Verify that in line 38 of the document, the text this is

Expected Results the search term has been replaced by this is the
replacement term.

3. Return to base state BS-12.

=l

=
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