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Abstract: This research is focus on optical character recognition (OCR) for handwritten 5 basic consonant frem
Javanese character called “Aksara Jawa Nglegena” consists of “Ha”, “Na”, “Ca”, “Ra”, and “Ka”. The pattern
recognition method used is multi layer perceptron with back propagation as the learning algorithm. 75 samples was
used as the learning data and 25 samples used for testing data. The final weight produced could‘récegnize all the

learning samples correctly and 56% testing samples.

Keywords: Javanese character, pattern recognizing, multi layer perceptron, back propagation, optical character

recognition

Indonesia  adalah yang memiliki

bermacam-macam suku dan budaya. Masing-masing

negara

suku dan budaya di Indonesia memiliki ciri khas, tak
terkecuali dengan bentuk tulisan. Salah satu suku di
Indonesia yang memiliki ciri khas dalam tulisan adalah
suku Jawa yang hurufnya disebut dengan Aksara Jawa.

Pada zaman dahulu, Indonesia dikuasai oleh
kerajaan-kerajaan yang berpusat di Pulaugsdawa.
Sehingga banyak manuskrip-manuskrip Kuno yang
ditulis dalam Aksara Jawa. Selain ditulis di Kertas,
media yang digunakan antara ain, adalah “batu,
lempengan logam, kayu, kulit, dan ‘media lain yang
pasti bersifat non-digital (hardicopy). Agar arsip-arsip
dilakukan

digitalisasi dengan c¢ara melakukan scan. Hasil scan ini

tersebut dapat disimpandi. komputer,
adalah gambar digitalharsip tersebut yang sudah bisa
disimpangi komputer. Namun demikian, arsip tersebut
oleh “kemputer dianggap sebagai sebuah gambar,
sehingga ‘tulisan“yang ada di dalamnya tidak dapat
diakses sebagaiteks.

Agar komputer dapat mengenali gambar tulisan-
tulisan di dalam arsip tersebut sebagai teks, diperlukan
aplikasi optical character recognition (OCR). OCR
dilakukan dengan menggunakan metode pengenalan
pola. Salah satunya adalah dengan menggunakan model
multi layer perceptron (MLP).

Hasibuan (2011) menggunakan self-organizing
map (SOM) untuk pengenalan pola Aksara Jawa.

Namun objek yang digunakan jadalah huruf cetak.
Sedangkan Basu®(2005) melakukan penelitian serupa
pada huruf dantangka Bangla tulisan tangan. Dan di
tahunt2006, Dasmelakukan hal yang sama dengan
huruf, Arab.
Penelitian ini  menggunakan MLP dengan
algoritma pembelajaran error back propagation untuk
melakukan pengenalan pola terhadap pola Aksara Jawa
berdasarkan citra hasil tulisan tangan. Huruf yang
dikenali adalah 20 jenis huruf dasar Aksara Jawa

modern.

METODE PENELITIAN

Diagram blok pada Gambar 1 menunjukkan
model yang akan digunakan. Objek yang digunakan
adalah citra dari tulisan tangan. Citra tulisan tangan
diakuisisi langsung dari responden menggunakan
digital pen. Citra tersebut dituliskan secara virtual ke
dalam sebuah objek kanvas yang memiliki resolusi
25600 piksel (160 x 160 piksel) yang kemudian
disimpan di file.

Dari proses akuisisi data didapatkan jumlah citra
sampel yang digunakan adalah 15 set tulisan tangan
Aksara Jawa huruf “Ha”, “Na”, “Ca”, “Ra”, dan “Ka”
sehingga total ada 75 sampel yang akan digunakan
dalam proses pembelajaran. Tetapi karena ukurannya
yang masih terlalu besar, sampel-sampel tersebut harus

melalui tahap pemrosesan awal supaya ukurannya
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Gambar 1. Diagram Blok Sistem

lebih kecil.

pengecilan citra dengan menggunakan skala 10 : 1,

menjadi Untuk itu dilakukan proses

sehingga data-data yang akan digunakan sebagai proses

pembelajaran berukuran 16 x 16 piksel (256 data).
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Gambar 2. Aksara Jawa Nglegena

Sampel-sampel yang telah ‘dikecilkan ini
digunakan sebagai data input pada jaringan malti layer
perceptron, yang kemudian hasil, “dari, MLP akan
dievaluasi dengan target dari masing-masing input. Bila
masih ada kesalahan antara hasil MLP dengan target,
bobot-bobot yang ada pada MIP akan disesuaikan
dengan menggunakan algoritma back propagation

hingga didapatkan hasil yang sesuai.

Aksara Jawa

Carakan (Abjad/Aksara Jawa) adalah huruf yang
digunakan dalam ejaan bahasa Jawa yang pada dasarnya
terdiri atas dua puluh aksara pokok yang bersifat silabik
(kesukukataan). (Darusuprapta, dkk., 2002). Bentuk
kontemporer Aksara Jawa terbentuk sejak masa

Kerajaan Mataram pada abad ke-17.
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Selain dua puluh aksara pokektersebut, Aksara
Jawa juga memiliki kelompok huruf kapital;, vokal,
angka, pasangan, pangkong“dan tanda baca. Bentuk
dasar Aksara Jawa disebut 4dengan | Aksara Jawa
Nglegena dengan bentuk seperti yang ditunjukkan pada
Gambar 2.

Dalamplaporanyini, yang akan dikenali adalah 5
buah dari 20 buah huruf konsonan dasar (dksara Jawa
Nglegena)yfyaitu huruf “Ha”, “Na”, “Ca”, “Ra”, dan
“Ka”.

Multi l&ayer Perceptron

Multi adalah

yang
dikembangkan oleh Rosenblatt pada tahun 1958.

(MLP)

perceptron

layer  perceptron

pengembangan  dari  model

Perceptron  memiliki  keterbatasan hanya dapat
menyelesaikan masalah-masalah yang linier, sedangkan
MLP dapat digunakan untuk menyelesaikan masalah
yang lebih kompleks.

Pada dasarnya, MLP adalah perceptron yang
memiliki layer atau lapisan tambahan di antara layer
input (neuron X;) dan layer output (neuron Y;) yang
disebut dengan hidden layer. Bentuk jaringan umum
MLP dapat dilihat pada Gambar 3. Proses perhitungan
dari setiap neuronnya sama dengan perceptron, seperti
pada Persamaan 1.Sinyal output neuron (v) kemudian
dimasukkan ke dalam sebuah fungsi aktivasi. (Fausett,

2006) (Ham & Kostanic, 2001)
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Gambar 3. Model Multi Layer Perceptron
(Fausett, 2006)

Dalam hal ini fungsi aktivasi yang digunakan
adalah fungsi binary sigmoid dengan fungsi seperti

pada Persamaan 2 dengan bentuk pada Gambar 4.

n

i -1 il i

v, = E X Wiy FD) @))
k=0

v Sinyal output yang dihasilkan neuron

x : Sinyal input untuk neuron
w . Bobot/sinaps yang menghubungkan _neuron
dengan neuron-neuron di layer sebelumnya
b : Bias
i @ Indeks layer dari neuron
j : Indeks neuron pada layer ke-i
k : Indeks neuron pada layer sebelumnya (i-1)
n @ Jumlah neuron pada layerke-i
1
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Gambar 4. Fungsi Sigmoid

Error Back Propagation

Meskipung,digunakan® dalam jaringan saraf
tiruan, back propagation” sendiri bukanlah sebuah
jaringan saraf tiruan. Back propagation adalah sebuah
algoritmad pembelajaran untuk jaringan saraf tiruan
sehinggaxdidapatkan kombinasi nilai bobot-bobot antar
neuren,yang sesuai.

Metode pembelajaran back propagation adalah
pembelajaran berdasarkan contoh. Selama proses
pembelajaran, algoritma ini perlu untuk diberikan
pasangan-pasangan input dan output. Masing-masing
pasang berupa satu set pola input beserta output yang
diharapkan terhadap pola tersebut. Back propagation
akan menggunakan output yang diharapkan tersebut
serta output yang dihasilkan oleh jaringan saraf tiruan
untuk mengubah nilai bobot-bobot yang ada dalam
jaringan saraf tiruan. (Rumelhart, 1986)

Untuk mengubah bobot-bobot itu dengan
algoritma back propagation, digunakan Persamaan 3.

i-1 i—1 i i~1
Wiay Wi TH O Vi ®)
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Pada algoritma back propagation, poin yang penting
adalah bagaimana mendapatkan J. Di mana nilai ¢
untuk neuron-neuron di /layer output adalah hasil
perhitungan error dari tiap-tiap neuron. Sehingga ¢
dapat dihitung dengan Persamaan 4. Sedangkan untuk

neuron-neuron di /ayer yang lain, ¢ dapat dihitung

dengan Persamaan 5. Dengan g(®)adalah turunan

pertama dari f'(®) . Sedangkan parameter x adalah laju

pembelajaran yang menentukan Kkecepatan proses
pembelajaran hingga dapat mendekati nilai bobot yang
optimal. Semakin besar nilai u, semakin cepat
prosesnya. Namun jika terlalu besar, resolusinya juga

kurang baik. (Fausett, 2006)
out out out
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Dalam penelitian ini, 75 sampel tulisan/tangan
yang terdiri dari aksara “Ha”, “Na”, “Ca”, “Ra”“dan
“Ka” akan dilatihkan menggunakan MLP dan back
propagation dengan kombinasi pola inputidan target
output seperti pada Tabel 1. Sampel-sampel tersebut
kemudian akan dijadikangsebagai ‘data pembelajaran
untuk algoritma MLP fdan back ‘propagation dengan
proses seperti pada diagram alir pada Gambar 5. Hasil
yang didapatkan 'dari proses pembelajaran tersebut

adalah babot damkonfigurasi'bentuk jaringan MLP.

Tabel'Ty Kombinasi Input dan Output

Pola Aksara Target Neuron Output ke-
Input 4 3 2 1 0
Ha 0 0 0 0 1

Na 0 0 0 1 0

Ca 0 0 1 0 0

Ra 0 1 0 0 0

Ka 1 0 0 0 0
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Bobot dan jaringan ini kemudian akan diuji

yang
digunakan sebagai data pembelajaran serta 5 set sampel

dengan mencoba mengenali sampel-sampel

lain (25 data) yang digunakan sebagai data pengujian

untuk proses evaluasi

bobot dan jaringan yang

dihasilkan dari proses pembelajaran.

HASIL DAN PEMBAHASAN

Proses pembelajaran  dilakukan  dengan

konfigurasi sebagai berikut:

- Jumlah hidden layer — : 2

- Jumlah neuroninput  : 300

- Jumlah neuron layer ™80

- Jumlah neuron layer.2 4 80

- Jumlah neuron output®: 5

- Laju pembelajaran (@), : 0.1

- Errepminimum : 10E™

- dterasi maksimum : 10E™

Pr@ses pembelajaran dilakukan sebanyak 738522 iterasi
denganhmenggunakan 75 sampel input dengan nilai
error akhir sebesar 0.00096118032275095. Ini berarti
bahwasproses pembelajaran selesai hingga target error
minimum terhadap data sampel terpenuhi.

Bobot dan jaringan yang dihasilkan kemudian
digunakan untuk melakukan proses pengenalan
terhadap sampel pembelajaran dan sampel uji. Dari
pengujian ini didapatkan hasil bahwa seluruh sampel
pembelajaran yang dicoba untuk dikenali ulang berhasil
dikenali dengan benar. Sedangkan untuk sampel uji, 14
sampel dari 25 sampel uji yang tersedia dapat dikenali
dengan benar.

Beberapa contoh sampel uji yang sering salah
dikenali adalah pada aksara “Ha”, “Na”, dan “Ka”. Bila
diperhatikan pada Gambar 6, ketiga aksara itu memang

memiliki beberapa kemiripan dari bentuk dan polanya.
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Gambar 5. Diagram Alir Sistem
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Gambar 6. Karakter-karakter yang salah dikenali
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Karakter-karakter dalam Aksafa Jawa memang
memiliki pola-pola yang rumit dan banyak di antaranya
yang hanya memiliki“Sedikit perbedaan. Akan lebih
baik bila adafinformasi yang<ditambahkan pada pola
input (Chauduri,, 2000), “seperti ekstraksi fitur-fitur
khusu§ yang \menjadi ciri pembeda dalam Aksara Jawa.
Sehinggas dengany,demikian proses pengenalan pola
dapat dilakukan dengan lebih baik.

SIMPULAN

Optical character recognition untuk Aksara
Jawa dapat dilakukan dengan metode pengenalan pola
menggunakan MLP dan back propagation. Dari proses
pembelajaran dengan menggunakan 75 sampel, bobot
dan konfigurasi jaringan yang dihasilkan telah dapat
mengenali dengan benar gambar yang digunakan untuk
sampel pembelajaran sebesar 100%, dan untuk 25
gambar yang digunakan sebagai sampel uji sebesar
56%.

Kegagalan dalam mengenali dengan benar
disebabkan karena kemiripan bentuk yang ada pada
huruf “Ha”, “Na”, dan “Ka”. Sehingga akan lebih baik
bila dilakukan pre-processing untuk mengekstrak fitur-

fitur pada Aksara Jawa.
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