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ABSTRAK

Pengenalan Tulisan Tangan Alfabet Menggunakan Scale-Invariant Feature
Transform (SIFT)

By

Daniel Argado Simanjuntak

This research is one of the further research developments using the SIFT method
which is applied to Latin handwriting. This study uses the SIFT method in
extracting features because SIFT-based Descriptors outperform other contemporary
local descriptors in the texture and structure sections, with a greater difference in
results in the texture section. This research data consists of images in each letter in
the form of lower or uppercase letters. Classification method using SVM and 10-
fold cross validation as a comparison of accuracy in Latin handwriting character
recognition. The results showed that: (1) The extraction of the SIFT feature was
successfully implemented in the Latin handwriting character recognition. (2) The
use of the SIFT feature is good enough in the introduction of Latin handwriting
characters. (3) The highest accuracy is obtained with the use of the LibSVM Linear
Kernel with values reaching 84.13% with a 10-fold CV train and 83.37% with a
normal train. From this accuracy, it can be seen the Mean Squared Error value,
which is grouped into 2 types of misclassification, (1) The shape of the letters are
similar and (2) The same number of lines so that misclassification occurs in the

data.
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ABSTRAK

Pengenalan Tulisan Tangan Alfabet Menggunakan Scale-Invariant Feature
Transform (SIFT)

Oleh

Daniel Argado Simanjuntak

Penelitian ini merupakan salah satu pengembangan penelitian menggunakan
metode SIFT yang diterapkan pada tulisan tangan Latin. Penelitian ini
menggunakan metode SIFT dalam mengekstraksi fitur karena Descriptor berbasis
SIFT mengungguli descriptor local kontemporer lainnya pada bagian tekstur dan
struktur, dengan perbedaan hasil yang lebih besar pada bagian tekstur. Data
penelitian ini terdiri dari citra pada masing-masing huruf dalam bentuk huruf kecil
ataupun besar. Metode klasifikasi menggunakan SVM dan 10-fold cross validation
sebagai perbandingan akurasi pada pengenalan karakter tulisan tangan Latin. Hasil
penelitian  menunjukkan  bahwa: (1) Ekstraksi fitur SIFT  berhasil
diimplementasikan pada pengenalan karakter tulisan tangan Latin. (2) Penggunaan
fitur SIFT sudah cukup baik dalam pengenalan karakter tulisan tangan Latin. (3)
Akurasi tertinggi didapatkan pada penggunaan Kernel Linear LibSVM dengan nilai
mencapai 84.13% dengan train 10-fold CV dan 83.37% dengan train normal. Dari
akurasi tersebut dapat dilihat nilai Mean Squared Error, yang dikelompokkan
kedalam 2 jenis kesalahan klasifikasi, (1) Bentuk huruf yang mirip dan (2) Jumlah

garis yang sama sehingga terjadi misklasifikasi pada data tersebut.



Kata Kunci: D-SIFT, SVM, 10-fold Cross Validation, Alfabet Latin, MATLAB.
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I. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Kita pasti membaca sebuah tulisan setiap hari, entah itu tulisan cetak fisik atau
cetak digital yang memiliki bentuk huruf atau tulisan berbeda-beda dari yang
mudah dibaca hingga yang sulit dibaca atau dikenali. Fink dan P16tz (2009)
mengatakan bahwa kemampuan manusia membaca teks yang dicetak dengan
mesin atau tulisan tangan adalah salah satu kemampuan manusia yang luar
biasa, bahkan saat ini, tidak bisa dibandingkan dengan kecerdasan mesin. Maka
dari itu, salah satu upaya agar tulisan tersebut dapat dikenali atau dibaca oleh
mesin adalah dengan melakukan penelitian dengan mengembangkan metode
untuk mengenali citra masukan berupa tulisan Alfabet. Bidang ilmu untuk
pengenalan tulisan tersebut adalah bidang Ilmu Pengenalan Pola (Pattern
Recognition), khususnya pengenalan pola tulisan tangan atau disebut sebagai
Handwritten Character Recognition. Pengenalan karakter adalah salah satu
identifikasi karakter yang berbentuk citra berdasarkan ciri-ciri yang telah
dipelajari (learning) oleh sistem (machine) dari data-data yang telah tersedia.
Pengenalan karakter bertujuan untuk mengizinkan suatu sistem mengenali

karakter dengan mudah dan efektif berdasarkan ciri-ciri tersebut. Feature



extraction merupakan salah hal penting yang perlu dilakukan dalam

pengenalan karakter karena proses tersebut akan mengekstraksi ciri-ciri citra.

Penelitian ini menggunakan dataset yang diambil dari Situs Kaggle, disediakan
oleh Cyrillic-Oriented MNIST (CoMNIST) ditujukan untuk aplikasi
pembelajaran mesin (machine learning). Repositori dataset saat ini terdiri dari
28.304 citra berukuran 278x278 piksel dengan format citra PNG. Citra tersebut
mewakili 33 huruf alfabet Rusia (cyrilic) dan 26 huruf alfabet Latin. Alfabet
Cyrilic (Rusia) terdiri dari 15.480 citra, dan alfabet Latin terdiri dari 12.824
citra. Dalam penelitian ini, dataset yang dipilih adalah dataset yang berisi

tulisan tangan alfabet Latin.

Salah satu fitur untuk pengenalan karakter adalah fitur yang diekstraksi dari
Scale-Invariant Feature Transform (SIFT). SIFT adalah salah satu algoritme
yang dirancang untuk mendeteksi dan menjelaskan fitur dari citra dalam bentuk
gradien magnitude dan orientasi. Berbagai hasil penelitian dan pengembangan
menggunakan metode ini telah banyak dibenamkan (embedded) pada
perangkat seperti kamera. Penelitian ini diharapkan dapat menambahkan

variasi metode SIFT yang dapat mengenali tulisan tangan aksara Latin.

Penelitian ini menggunakan metode SIFT sebagai extraction feature karena
SIFT merupakan salah satu algoritme yang memiliki ketahanan dalam
pengenalan atau identifikasi objek secara lokal dengan descriptor yang stabil.
Descriptor berbasis SIFT mengungguli descriptor lokal kontemporer lainnya
pada bagian tekstur dan struktur, dengan perbedaan hasil yang lebih besar pada

bagian tekstur.



1.2

1.3

Penelitian ini merupakan salah satu penelitian pada bidang Handwritten
Character Recognition yang menggunakan metode SIFT. SIFT dipatenkan dan
diterbitkan oleh David G. Lowe pada tahun 1999 dengan judul Object
Recognition from Local Scale-Invariant Features dan dikembangkan kembali
pada penelitian-penelitian selanjutnya, salah satunya adalah pada tahun 2004

dengan judul Distinctive Image Features from Scale-Invariant Keypoints.

Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang yang telah dipaparkan, masalah pokok yang
diselesaikan dan menjadi dasar dalam penelitian ini adalah:
1. Bagaimana cara mengekstraksi fitur SIFT untuk mengenali karakter
tulisan tangan alfabet,
2. Bagaimana tingkat akurasi penggunaan fitur SIFT dalam pengenalan

karakter tulisan tangan alfabet.

Tujuan Penelitian

Penelitian ini bertujuan untuk mengekplorasi, mengkaji, dan menganalisis fitur
Dense-SIFT untuk mengenali tulisan tangan Alphabet Latin serta
mengklasifikasikannya ke dalam kelas-kelas karakter yang sesuai

menggunakan classifier SVM.



1.4 Manfaat Penelitian

Adapun manfaat dari penelitian ini adalah sebagai berikut:
1. Manfaat Akademis

a) Menambah pengetahuan mengenai pengolahan citra terutama tentang
deteksi objek,

b) Mengimplementasi Algoritme SIFT menjadi source code yang dapat
menghasilkan fitur-fitur dalam pengenalan pola tulisan tangan
Alfabet Latin,

¢) Mengukur tingkat akurasi penggunaan fitur SIFT dalam mengenali

tulisan tangan Alfabet Latin.

2. Manfaat Praktis

a) Mengaplikasikan ilmu yang telah dipelajari selama masa
perkuliahan,
b) Sebagai acuan untuk penelitian atau pengembangan yang terkait

dengan pengenalan tulisan tangan aksara Latin.



II. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Handwritten (Tulisan Tangan) Character Recognition

Banyak jenis analisis, pengenalan, dan interpretasi dapat diasosiasikan dengan
tulisan tangan. Pengenalan tulisan tangan adalah tugas mengubah sebuah
bahasa yang direpresentasikan dalam bentuk spasial dari tanda grafis menjadi

representasi simbolisnya (Plamondon dan Srihari, 2000).

Membaca dokumen tertulis atau tercetak mudah dilakukan bagi manusia,
kemampuan ini dapat diinduksikan pada mesin menggunakan teknik OCR
(Optical Character Recognition). Dalam teknik OCR, kamera digital atau
scanner digunakan untuk menangkap berbagai jenis input seperti dokumen
kertas, file PDF, dan citra karakter dan mengkonversi semua dokumen ini ke

dalam format yang dapat diedit oleh mesin seperti kode ASCII.

Keuntungan sistem OCR adalah dapat mengurangi waktu input data dan ruang
penyimpanan fisik yang dibutuhkan untuk dokumen. Pengambilan yang cepat
inilah yang menjadi keuntungan alternatif sistem ini. OCR dapat digunakan
dalam berbagai bidang seperti bidang perbankan yang dapat memproses cek
tanpa campurtangan manusia dan pada bidang hukum untuk mendigitalisasi

dokumen kertas.



Optical Character

Recognition
Handwritten Character Printed Character
Recognition Recognition
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Gambar 2.1 Klasifikasi Optical Character Recognition (OCR)
(Nath dan Afseena, 2015)

OCR dapat dikelompokkan ke dalam beberapa tingkatan seperti ditunjukkan
pada Gambar 2.1. Pada tingkatan pertama dibagi menjadi dua jenis yaitu HCR
(Handwritten Character Recognition) pengenalan dari input berupa tulisan
tangan dan PCR (Printed Character Recognition) pengenalan dokumen
tercetak. Alasan utama sistem pengenalan HCR adalah karena keberagaman
gaya penulisan masing-masing orang yang berbeda. Bahkan, individu yang
sama juga gaya penulisan dapat berbeda. Pada tingkatan selanjutnya HCR
dibagi menjadi 2 mode akuisisi data yaitu sistem pengenalan offline dan online.
Dalam sistem offline, dokumen yang sudah tertulis dipindai dan diambil
sebagai input untuk pengenalan. Dalam kasus sistem onl/ine, karakter dikenali

sejak proses penulisan yang ditangkap oleh perangkat akuisisi data.
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Gambar 2.2 Tahapan Optical Character Recognition (OCR)
(Nath dan Afseena, 2015).

Tahapan sistem OCR secara luas dibagi menjadi pre-processing (pra-
pemrosesan), segmentation (segmentasi), feature extraction (ekstraksi fitur),
dan classification (klasifikasi). Proses akuisisi data sudah dilakukan sebelum
proses preprocessing oleh Cyrillic-oriented MNIST. Alur tahapan atau proses
sistem tersebut diilustrasikan pada Gambar 2.2 dengan penjelasan sebagai

berikut:

1. Pre-processing

Pre-processing merupakan langkah penting dalam pengenalan karakter,
untuk persiapan citra agar mudah diproses pada tahap selanjutnya. Pre-
processing yang meliputi beberapa subproses seperti noise removal

(penghapusan noise), binarization, skeletonization, dan normalization.



2. Segmentation

Segmentation adalah proses pemisahan citra objek dengan citra
latarbelakang pada data input. Proses segmentasi pada dokumen tulisan
tangan dapat diinduksikan untuk berbagai komponen seperti segmentasi
baris, kata, dan karakter. Pada topik pengenalan objek, segmentasi dapat

dilakukan untuk memisahkan objek-objek disekitar objek utama.

3. Feature Extraction

Feature extraction adalah fase yang kritis dalam pengenalan karakter.
Akurasi pengenalan karakter bergantung pada fitur yang telah diekstraksi.
Pendekatan untuk ekstraksi fitur biasanya dikelompokkan ke metode
struktural, metode statistik, metode berbasis model, dan metode
transformasi. Penggunaan fitur tidak terbatas hanya dengan satu metode.
Beberapa hasil klasifikasi menunjukkan hasil yang lebih baik dengan fitur

gabungan metode-metode tersebut.

4. Classification

Classification adalah tahap pengambilan keputusan yang didasarkan pada
fitur-fitur yang telah diekstraksi ke dalam kelas-kelas karakter. Proses
klasifikasi dapat dilakukan oleh classifier dengan berbagai pendekatan
seperti SVM, Naive Bayes, ID3, kNN, dan lain-lain. Secara umum,
klasifikasi dapat dilakukan untuk dua kelas (binary classification) dan

lebih dari dua (multi classification).



2.2 Scale-Invariant Feature Transform

Scale-invariant feature transform (SIFT) adalah salah satu algoritme pada

computer vision untuk mendeteksi dan menggambarkan fitur-fitur lokal dalam

citra. Untuk objek apa pun dalam citra, interest point pada objek dapat

diekstraksi untuk memberikan “deskripsi fitur” objek. Algoritme SIFT telah

dipublikasi oleh David Lowe pada 1999 (Lowe, 2004).

Berikut ini adalah tahap utama perhitungan yang digunakan untuk

menghasilkan serangkaian fitur citra pada metode SIFT:

1.

Scale-space extreme detection: Tahap pertama pencarian komputasi atas
semua skala dan lokasi citra. Ini diimplementasikan secara efisien dengan
menggunakan fungsi difference-of-Gaussian seperti dinyatakan pada
persamaan (3). Fungsi ini mengidentifikasi titik-titik kandidat potensial ke
skala dan orientasi. Lokasi titik-titik kandidat dideteksi pada setiap skala
citra untuk mendapatkan fitur yang stabil disemua skala yang mungkin.
Fungsi skala berkelanjutan yang dikenal sebagai Scale-space seperti yang
ditunjukkan pada Gambar 2.3. Scale-space dari suatu citra didefinisikan
sebagai fungsi, L(x,y,0), yang dihasilkan dari konvolusi Gaussian berskala
variabel, G(x,y,0), dengan citra input, I(x,y). Formula yang digunakan
pada tahap ini adalah piramida ruang skala pada persamaan (1), Gaussian
kernel pada persamaan (2) dan difference-of-Gaussian pada persamaan
(3). Formula untuk membentuk piramida ruang-skala dapat dilihat pada

persamaan (1) berikut:

L(x,y,0) = G(x,y,0) *I(x,y) (M
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Keterangan :

L = blur image

1 = image asli

x,y = lokasi koordinat citra
o = nilai dari blur/sigma
G = operator gaussian blur

Dimana * adalah operasi konvolusi x dan y, dan G(x,y,o) didefinisikan

sebagai formulasi pada persamaan (2).

1 _@P+y?)
G(x,y,0) =—e /oo )
Keterangan :
G = operator gaussian blur
x,y = lokasi koordinat citra
o = nilai dari blur/sigma

Deteksi keypoint yang stabil dalam scale-space dilakukan dengan
konvolusi scale-space extrema dalam fungsi difference-of-Gaussian
dengan citra, Proses ini dinyatakan sebagai D(x,y,o), yang dapat dihitung
dari perbedaan skala terdekat yang dipisahkan oleh perkalian faktor k.

Formulasi D(x,y,o) dinyatakan dalam persamaan (3).

D(x'}’ra) = (G(x:}’:kg) - G(x:y'a)) * I(x:)’)

=L(x,y, ko) — L(x,y,0) 3)
Keterangan :
D =nilai difference of Gaussian
L = blur image
x,y = lokasi koordinat citra
k = konstanta konvolusi

o = nilai dari blur
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Gambar 2.3 Model proses Scale-space extreme detection (Lowe, 2004).

. Keypoint localization: Pada setiap lokasi kandidat keypoint, model
terperinci dicocokan untuk menentukan lokasi dan skala. Keypoint dipilih
berdasarkan ukuran stabilitas mereka menggunakan persamaan 7aylor
expansion (yang dinyatakan pada persamaan (4)). Keypoint maxima dan
minima dari citra difference-of-Gaussian(3) didapatkan dengan
membandingkan sebuah piksel (ditandai dengan X) dengan 26
tetangganya dalam wilayah 3x3 pada skala saat ini dan yang berdekatan
(ditandai dengan lingkaran) diilustrasikan pada Gambar 2.4. Pada ilustrasi
tersebut X memiliki 8 pixel tetangga pada skala yang sama dan 9 pixel

tetangga pada skala yang berada diatas dan dibawahnya.
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Gambar 2.4 Model proses Maxima dan minima (Lowe, 2004).

Pada tahap ini digunakan persamaan Taylor expansion sebagai
pendekatan, persamaan lokasi ekstrem (yang dinyatakan pada persamaan
(5)) digunakan sebagai pemisah ekstrema yang tidak stabil, dan persamaan
(6) adalah pemeriksa rasio kelengkungan utama yang nilainya lebih kecil
dari ambang tertentu (r). Persamaan-persamaan tersebut didefinisikan

sebagai (4), (5), dan (6) berikut ini.

_ apT 1_rd%D
D(x)—D+axx+2x b 4)

0x2

Keterangan :

D(x) = fungsi scale-space D dengan maxima dan minima
D = fungsi scale-space D(x,y,0)

T  =ambang batas

X = titik sampel turunan

0  =parsial

Dimana D dan turunannya dievaluasi pada titik sampel dan x = (x, y,0)"

adalah batas dari titik tersebut. Lokasi ekstrem, X , ditentukan dengan
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mengambil turunan fungsi ini dengan memperhatikan x dan

menjadikannya nol,

%= oDp~1aD 5
- 0x2 ox’ )

Keterangan :

X = lokasi ekstrem

Fungsi pemisah rasio kelengkungan utama ini juga digunakan untuk

mengeliminasi respons tepi yang dinyatakan pada persamaan dibawah ini,

Tr(H)? _ (r+1)?

(6)

Det(H) r
Keterangan :
H = Hessian matrix
r = rasio antara nilai eigen magnitude terbesar dan yang lebih kecil

Orientation assignment. Setiap keypoint yang didapatkan dari tahap
sebelumnya, dilakukan orientation assignment pada lokasi keypoint
tersebut berdasarkan arah gradien citra lokal dengan menggunakan
persamaan (5) untuk menghitung nilai gradient (gradient magnitude) dan
persamaan (6) untuk menghitung arah gradient (gradient orientation).
Semua persamaan yang telah dilakukan pada data citra ditransformasikan
sesuai dengan orientasi, skala dan lokasi yang ditentukan untuk setiap
fitur. Berikut cara menghitung gradien untuk tiap citra yang telah

dikaburkan:

m(xry) = \/(L(x + 1ry) - L(X - 1!)’))2 + (L(x'y + 1) - L(X,y - 1))2 (5)

Keterangan :
m  =nilai gradient
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x,y = lokasi koordinat citra
L = blur image

_ Lx,y+1)—L(x,y—1
0Cuy) =tant (ALY ED =LY =D) o  am 1) ©

Keterangan :

6@  =nilai arah gradien
x,y = lokasi koordinat citra
L = blur image

. Keypoint descriptor: Gradien citra lokal diukur pada skala yang dipilih di
wilayah sekitar setiap keypoint. Ini diubah menjadi representasi yang
memungkinkan untuk tingkat signifikan dari distorsi bentuk lokal dan
perubahan iluminasi. Sebuah descriptor dibuat dengan terlebih dahulu
menghitung gradien ukuran dan orientasi pada setiap titik sampel citra di
suatu daerah di sekitar lokasi keypoint. Sampel ini kemudian
diakumulasikan ke dalam histogram orientasi, pada zona 4x4 pixel, dengan
panjang setiap panah yang bersesuaian dengan gradien yang dekat dengan
arah tersebut. Angka ini menunjukkan array descriptor 2x2 yang dihitung
dari area berukuran 8x8 pixel (Lowe, 2004). Gambar 2.5 adalah contoh
histogram yang menunjukkan array descriptor 2x2 dihitung dari area 8x8
pixel, sedangkan percobaan dalam penelitian ini menggunakan descriptor

4x4 dihitung dari array sampel berukuran 16x16 pixel.
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Gambar 2.5 Contoh Gradien Citra (Lowe, 2004).

Keypoint descriptor di-generate melalui perhitungan magnitude dan
orientasi gradien pada tiap titik sampel citra di region sekitar lokasi
keypoint, seperti yang ditunjukkan pada Gambar 2.5 sebelah kiri. Proses
selanjutnya merupakan pembobotan oleh jendela Gaussian, ditandai oleh
lingkaran. Sampel ini kemudian diakumulasi ke dalam orientasi histogram
berukuran 4x4 subregion, seperti yang ditunjukkan pada Gambar 2.5
sebelah kanan, dengan panjang setiap panah yang sesuai dengan jumlah

magnitude gradien didekat arah itu dalam region tersebut.

Descriptor dibentuk dari vektor yang berisi nilai dari semua entri orientasi
histogram, sesuai dengan panjang panah seperti ditunjukkan pada sisi
kanan Gambar 2.5. Gambar tersebut menunjukkan array orientasi
histogram 2x2, sedangkan eksperimen ini menunjukkan bahwa hasil
terbaik yang dicapai menggunakan array 4x4 histogram dengan 8§ tempat
orientasi per masing-masing. Oleh karena itu, eksperimen ini
menggunakan 4x4x8 = 128 elemen fitur vektor untuk setiap keypoint

(Lowe, 2004).
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2.3 Dense SIFT (D-SIFT)

Dense SIFT atau SIFT yang dipadatkan merupakan salah satu metode yang
dikembangkan dari metode SIFT selain PCA-SIFT. Perbedaannya adalah pada
D-SIFT, descriptor SIFT dihitung pada titik-titik pada grid dengan panjang m
piksel. Setiap titik grid descriptor dihitung melalui lingkaran pendukung
(untuk dilakukan pembobotan seperti pada SIFT) dan tidak tumpang tindih
(Bosch et all, 2007). Sedangkan Fitur SIFT terletak pada skala-ruang
maxima/minima dari fungsi Difference-of-Gaussian. Ciri khas pada SIFT
adalah skala (scale-space) dan orientasi yang ditetapkan di setiap lokasi fitur

(Brown dan Lowe, 2007).

2.4 Classification

Metode klasifikasi pola berdasarkan pembelajaran dari contoh telah banyak
diterapkan pada pengenalan karakter sejak tahun 1990-an. Dengan
berkembangnya metode dan teknik baru, klasifikasi menghasilkan peningkatan
yang signifikan dari akurasi pengenalan. Metode-metode tersebut termasuk
metode statistik, Artificial Neural Networks, Support Vector Machines,

Multiple Classifier Combination, dll (Liu dan Fujisawa, 2008).

Klasifikasi adalah proses mengklasifikasikan sebuah citra karakter ke dalam
kategori yang sesuai. Pendekatan struktural untuk klasifikasi didasarkan pada
hubungan yang ada dalam komponen citra. Pendekatan statistik didasarkan
pada penggunaan fungsi diskriminasi untuk mengklasifikasikan citra.

Beberapa pendekatan klasifikasi statistik adalah Bayesian classifier, Decission
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Tree Classifier, Neural Network Classifier, Nearest Neighborhood Classifier,

dan lain-lain (Islam et al, 2016).

2.4.1 Binary Classification

Klasifikasi adalah bagian penting dari proses penambangan data.
Klasifikasi dapat dilakukan dengan berbagai algoritme. Kelompok
algoritme tersebut didasarkan pada teknik pembelajaran mesin seperti
tabel frekuensi, matriks covariance dan pendekatan statistik analitik
lainnya. Setiap kelompok memiliki kelebihan dan kekurangan dan oleh
karena itu algoritme-algoritme tersebut dapat diaplikasikan untuk situasi

tertentu.

Output dari algoritme klasifikasi adalah skor prediksi, yang
menunjukkan "kepastian" sistem bahwa objek yang dikelompokkan pada
kelas tertentu. Algoritme memutuskan kelompok kelas dengan
membandingkan skor hasil prediksi dengan ambang klasifikasi. Jika skor
di atas ambang batas, objek diklasifikasikan sebagai kelas positif,
masing-masing instance dengan skor lebih rendah diklasifikasikan
sebagai kelas negatif. Berdasarkan klasifikasi biner, hasil prediksi objek
dapat dibagi menjadi empat kelompok: True Positive (prediksi positif
benar), True Negative (prediksi negatif benar), False Positive (prediksi
positif salah), dan False Negative (prediksi negatif salah). Kelompok-
kelompok itu dapat direpresentasikan dalam format tabel yang disebut
matriks confusion seperti ditunjukkan pada Gambar 2.6. Elemen-elemen

pada diagonal utama berisi objek yang diprediksi dengan benar (TP dan
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TN) dan objek yang tersisa (FP dan FN) adalah yang salah
diklasifikasikan (Trifonov et al, 2017). Masalah klasifikasi ditemui di
berbagai bidang, seperti obat-obatan untuk mengidentifikasi penyakit
pasien, atau industri untuk memutuskan apakah cacat telah muncul atau

tidak (Mehra dan Gupta, 2013).

Predicted Class

Positive Negative
Positive True Positive False
Observed (TP) Negative (FN)
Class Negative False Positive | True Negative
& (FP) (TN)

Gambar 2.6 Matriks Confusion (Trifonov et al, 2017).

2.4.2 Multiclass Classification

Dalam pembelajaran mesin, klasifikasi adalah proses mengidentifikasi
kelompok kategori (kelas) mana yang dimiliki oleh inputan baru. Ketika
dalam satu kategori berisi lebih dari dua label yang berbeda, klasifikasi
dibedakan sebagai klasifikasi multiclass. Dalam skenario dasar
klasifikasi multiclass, diasumsikan bahwa (1) hanya satu label kelas yang
ditetapkan untuk setiap instance (dengan kata lain, ini adalah klasifikasi
kelas-tunggal yang bertolak belakang dengan klasifikasi multi-label yang
memungkinkan beberapa label kelas untuk setiap inputan ), dan (2) label

kelas bersifat independen (yaitu, tidak ada hubungan di antara label kelas

yang bertentangan dengan klasifikasi hierarkis yang bertujuan untuk
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masalah klasifikasi di mana kelas diorganisasikan ke dalam struktur

hierarkis) (Silva-Palacious et al, 2017).

Salah satu tujuan utama ketika menyelesaikan tugas klasifikasi adalah
berusaha membuat prediksi sebagai kelas "baik", di mana gagasan "baik"
tergantung pada ukuran evaluasi yang digunakan untuk menilai kualitas
pengklasifikasi. Misalnya, dalam klasifikasi, akurasi adalah salah satu
ukuran evaluasi paling populer. Namun, mendapatkan prediksi yang baik
tidak selalu merupakan tugas yang sederhana. Dan hal-hal yang biasanya
lebih rumit dalam kasus multiclass classification karena di sini classifier
harus membedakan antara sejumlah besar kelas untuk membuat prediksi.
Karena alasan ini, dalam beberapa dekade terakhir, banyak upaya telah
dilakukan untuk meningkatkan kinerja pengklasifikasi. Sebagian besar
pendekatan yang diusulkan dalam literatur termasuk dalam salah satu
dari tiga kelompok ini: a) untuk merancang teknik pembelajaran
(learning) yang lebih baik, b) untuk menerapkan semacam transformasi
atau perubahan atas data pelatihan (training data), dan c) untuk
memodifikasi atau menyesuaikan prediksi yang diberikan oleh
pengklasifikasi. Namun, dalam multiclass classification, telah
ditunjukkan bahwa kinerja klasifikasi juga dapat ditingkatkan dengan
menguraikan masalah multiclass classification menjadi hierarki masalah
klasifikasi menengah yang lebih kecil atau kurang kompleks daripada

yang asli (Silva-Palacious et al, 2017).



1. METODE PENELITIAN

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian

Penelitian dilaksanakan pada Semester Ganjil Tahun Ajaran 2018/2019, di
Jurusan I[Imu Komputer Fakultas Matematika dan [lmu Pengetahuan Alam

Universitas Lampung.

3.2 Alat Pendukung

Pengerjaan penelitian ini menggunakan peralatan pendukung sebagai berikut:

a. Perangkat Keras (Hardware)

Perangkat keras yang digunakan dalam penelitian ini berupa laptop dengan
spesifikasi sebagai berikut:

- Processor : Intel®Core™ i5-7200U 2.5GHz

- Installed RAM : 8,00 GB

- System Type  : 64-bit operating system, x64-based processor

b. Perangkat Lunak (Software)

Perangkat lunak yang digunakan dalam penelitian ini adalah sebagai
berikut:

- Sistem Operasi Windows 10 Pro 64-bit
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- Matlab R2016b
3.3 Dataset

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini bersumber dari Cyrillic-oriented
MNIST: A dataset of Latin and Cyrillic letter image pada halaman web
https://www.kaggle.com/gregvial/comnist. Data primer dari dataset terdiri dari

12.824 file citra berformat PNG dengan ukuran 278x278 piksel.

Dataset tulisan tangan alfabet terdiri dari 26 sub direktori yang merupakan
representasi dari masing-masing abjad alfabet Latin komponen citra dalam
dataset ini berupa citra berwarna dengan format RGB. Dataset memiliki
berbagai macam bentuk dan ukuran tulisan (Gambar 3.1) sehingga diharapkan
bisa merepresentasikan variasi pada tulisan yang sebenarnya. Dataset memiliki
distribusi jumlah huruf yang beragam seperti dapat dilihat pada Gambar 3.2.
Dataset tersebut tidak lagi perlu dilakukan pengolahan tambahan kecuali proses

konversi RGB ke grayscale dan resizing pada proses pre-processing.

AAR A A

Gambar 3.1 Contoh Citra dari Dataset yang dipilih
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Gambar 3.2 Distribusi Dataset yang dipilih

3.4 Tahapan Penelitian

Penelitian ini dilakukan dalam beberapa tahapan. Tahapan-tahapan ini
mengacu pada Gambar 2.2 tentang tahapan Optical Character Recognition

(OCR) oleh Nath dan Afseena (2015).

3.4.1 Image acquisition dan Preprocessing

Image acquisition merupakan tahap awal untuk memperoleh data citra
melalui pemindai. Penelitian ini tidak mengambil data baru melainkan
menggunakan data yang telah tersedia. Data tersebut adalah dataset

yang telah dijelaskan pada subbab 3.3.

Preprocessing dilakukan untuk mengolah data citra menjadi lebih
terstruktur dan sesuai dengan kriteria yang diperlukan sebagai input
pada tahap selanjutnya. Pada tahapan ini data citra dikonversi dari RGB

ke grayscale dan resizing dari ukuran 278x278 piksel dan bit depth 32
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menjadi ukuran 128x128 piksel dan bit depth 24. Proses resizing

menggunakan fungsi bilinear.

3.5 Feature Extraction

Feature Extraction atau ekstraksi fitur merupakan tahap yang bertujuan untuk
mengekstraksi ciri khusus dari sebuah karakter. Ciri tersebut dapat dijadikan
sebagai pembeda antara satu karakter dengan karakter lainnya. Dalam
penelitian ini digunakan fitur D-SIFT. Berikut merupakan detail dari proses

masing-masing ekstraksi D-SIFT.

a. Penetapan ukuran area/grid dan filtering

Tahap ini citra dibagi menjadi beberapa area (zona). Penentuan jumlah area
dan ukuran area tersebut tidak ada ketentuan standar tetapi hanya untuk
menghindari terjadinya overlapping atau gap. Selanjutnya adalah filtering
pada citra input yang menggunakan Gaussian smoothing seperti pada SIFT
normal, tetapi SIFT normal menggunakan konvolusi oleh Gaussian pada

setiap skala.

b. Orientation Assignment

Pada tahap ini, disetiap area yang telah ditetapkan pada tahap sebelumnya
dilakukan perhitungan gradien magnitude dan orientasi. Setiap area dibagi
menjadi beberapa subarea seperti ditunjukkan pada Gambar 3.3 (a).
Selanjutnya representasi descriptor (gradien magnitude dan gradien

orientasi) dilakukan pembobotan. Menentukan bobot ke magnitude



24

menggunakan fungsi pembobotan Gaussian dengan © = % dari lebar ukuran

jendela descriptor (memberikan perubahan yang bertahap dan memberikan
sedikit penekanan pada gradien yang jauh). Setiap gradien pada subarea
dikelompokkan dan diakumulasi lalu dikonversi dalam titik kode dengan
delapan arah orientasi, sesuai dengan arah gradien citra tersebut

dicontohkan pada Gambar 3.3 (b). Sehingga tiap area memiliki 4x4 sub-

area.
‘ﬂ]ﬂ]ﬂ 8 bins histogram
% | k| B \
Descriptor vector
e I P A P
(a) (b) ()
Gambar 3.3 Prosedur pembuatan descriptor pada satu area.
. Descriptor Building

Pada tahap ini, dilakukan normalisasi array descriptor dalam kotak
histogram sebelumnya. Pada proses normalisasi, nilai pada array descriptor
tidak lebih dari 0.2 agar didapat array descriptor yang stabil. Setelah itu
array descriptor didapatkan memiliki 4x4 array descriptor dengan 8

orientasi.
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3.6 Classification

Tahap akhir dari penelitian ini adalah klasifikasi. Tahap klasifikasi adalah
proses mengklasifikasikan fitur-fitur sebuah karakter yang telah diekstraksi ke

dalam kategori atau kelas yang sesuai.

3.6.1 Support Vector Machines

Support vector machines (SVM) adalah metode pembelajaran terawasi
(supervised learning) yang dapat diterapkan pada klasifikasi. Classifier
bertugas dan terlibat untuk pemisahan data ke dalam set pelatihan dan
pengujian. Tujuan SVM adalah untuk menghasilkan model (berdasarkan
data pelatihan) yang memperkirakan nilai target dari data uji yang
diberikan hanya atribut data vji. Classifier SVM standar mengambil set
input data dan memperkirakan untuk mengklasifikasikannya dalam satu
dari dua kelas yang berbeda. Klasifikasi SVM dilatih oleh serangkaian
data pelatihan tertentu dan suatu model disiapkan untuk
mengklasifikasikan data uji berdasarkan pada model yang dibentuk dan
diproses pada pelatihan tersebut. Berbagai jenis fungsi kerne/ untuk SVM
adalah Linear kernel, Polynomial kernel, Gaussian Radial Basis

Function (RBF), dan Sigmoid (hyperbolic tangent).

SVM membangun model yang akan mengkategorikan dokumen baru ke
dalam kategori tertentu menggunakan data training. Model yang
dibangun adalah representasi dari dokumen sebagai titik pada salah satu

ruang dari dua kategori yang terpisah satu sama lain. Oleh karena itu,
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tujuan SVM adalah dengan membangun hyperplane sebagai permukaan
keputusan sehingga margin pemisahan antara dua kategori dokumen
dimaksimalkan. Dokumen yang paling dekat dengan hyperplane disebut
support vector. SVM adalah algoritme yang sangat kuat dan telah
mengungguli algoritme lain dalam beberapa penelitian. Seperti pada
penelitian Cardoso-Cachopo dan Oliveira (2003), Laroum et a/ (2010)
dan Goller et al (2000), bahwa SVM memiliki performa yang lebih baik
daripada algoritme lainnya. Pada penelitian Dumais et a/ (1998) SVM
sangat akurat, cepat dilatih dan cepat untuk dievaluasi, juga penelitian
Joachims (1998) mengatakan bahwa SVM konsisten dalam mencapai

hasil yang baik (Zelenika et al, 2013).

3.6.2 10-fold Cross Validation

Cross-Validation (CV) merupakan metode statistik untuk mengevaluasi
dan membandingkan algoritme pembelajaran (learning) dengan
membagi data menjadi satu atau lebih segmen. Salah satu segmen
digunakan untuk mempelajari atau melatih suatu model dan yang lainnya
digunakan untuk memvalidasi model. Umumnya dalam cross-validation
(CV), set pelatihan dan validasi harus disilangkan secara bertahap
sehingga setiap titik data memiliki peluang untuk divalidasi. Bentuk
dasar CV adalah k-fold cross-validation. Bentuk lain dari CV adalah
kasus khusus k-fold cross-validation atau dengan kata lain melibatkan

persilangan berulang-ulang dari k-fold cross-validation.
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Dalam k-fold cross-validation, data pertama kali dipartisi menjadi & atau
segmen yang sama (atau hampir sama) ukurannya. Selanjutnya pelatihan
dan validasi iterasi k dilakukan sedemikan rupa sehingga dalam setiap
iterasi lipatan data yang berbeda ditahan untuk divalidasi sedangkan
lipatan k-1 yang tersisa digunakan untuk pembelajaran (learning).
Gambar 3.4 menunjukkan contoh dengan k = 3 atau 3-fold cross
validation. Bagian yang lebih gelap pada gambar tersebut digunakan
sebagai pelatihan sedangkan bagian yang lebih terang digunakan untuk

validasi (Refaeilzadeh et al, 2009).
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Gambar 3.4 Prosedur of 3-fold cross-validation.
Cross-validation yang paling umum digunakan pada data mining dan
machine learning adalah 10-fold cross-validation (k = 10). Cara kerja
cross-validation adalah setiap satu atau lebih data training untuk
mempelajari satu atau lebih model, dan selanjutnya model digunakan
untuk membuat prediksi tentang data. Hasil setiap algoritme
pembelajaran pada setiap fold dapat dilacak menggunakan beberapa
metrik hasil seperti akurasi yang telah ditentukan. Setelah selesai, sampel
k dari metrik hasil akan tersedia untuk setiap algoritme. Metodologi yang

berbeda seperti merata-rata (averaging) dapat digunakan untuk
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memperoleh ukuran keseluruhan dari sampel ini, atau sampel ini dapat
diuji dalam hipotesis statistik untuk menunjukkan bahwa satu algoritme

lebih unggul dari yang lain.



V. KESIMPULAN

5.1 Simpulan

Kesimpulan yang diperoleh berdasarkan penelitan yang telah dilakukan

adalah sebagai berikut:

1. Ekstraksi fitur SIFT berhasil diimplementasikan pada pengenalan
karakter tulisan tangan Alfabet,

2. Penggunaan fitur SIFT sudah cukup baik dalam pengenalan karakter
tulisan tangan Alfabet,

3. Akurasi tertinggi didapatkan pada penggunaan Kernel Linear LibSVM
dengan nilai mencapai 84.13% dengan train 10-fold CV dan 83.37%

dengan frain normal.

5.2 Saran

Saran yang dapat diberikan untuk penelitian selanjutnya adalah sebagai

berikut:

1. Mengembangkan penelitian tentang pengenalan karakter tulisan tangan
Alfabet dengan menggunakan metode ekstraksi fitur lainnya yang

serupa seperti SURF, HOG, GLOH, PCA-SIFT, dan sebagainya,



43

2. Mengembangkan penelitian tentang pengenalan karakter tulisan tangan
Alfabet dengan menggunakan metode klasifikasi lainnya seperti Naive

Bayes, Decision Tree, dan sebagainya.
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