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INTISARI

Ekstraksi Nomor Induk Kependudukan (NIK) dan Kartu Tanda Penduduk
(KTP} merupakan tugas penting dalam berbagai tujuan identifikasi. Penggunaan
Covolution Newral Network (CNN) dalam pengenalan citra telah menunjukan hasil
yang menjanjikan dalam beberapa talun terakhir, termasuk dalam ekstraksi teks
dari citra. Dalampenelitian ini bertujusn untuk mengevaluasi keefektifan metode
NN dalam melakukan ekstraksi NIK pada citra e-KTP.

Metode yang diusulkan melibatkan model CNN untuk mempelajari fitur-fitur
Angka dari Dataset MNIST Digit ri dari gambar digit 0-9 yang diolah
untuk merepresentasikan: digit pq.iu;q m Hasil penelitian menunjukan
bahwa metode CNN'MH&M melakukan d
e-KTP dengauﬁlw

mﬂodnﬂﬂﬂ rlupm_ iimplementasil

citra e-KTP terlihat hasil pembaca:

96.91% dengan 10 sampel ¢ sedangkan b

e-KTP fotocopy mendapatk i sehesar . dmplikasi dar

P@Eﬁﬁm imi adalah dapat digunakan sebagai snlmfwmtmhdﬂh proses

i identitas dan vahidasi data.

- gear keseluruhan, pendekatan berbasis CNN untuk ekstraksi NIK ﬁltrﬂltm

e-K mﬁmmaﬂmﬂm it menjunjuken hasil yan ﬁﬁqﬂdm

diterapl pada berbagai I.'I.I]I.I;II;I: ﬂ:{mﬁm: PEM'IIIEEII. leb :iupal
kan unfuk memperiuas dataset seperti MNIST Alfabel untuk mﬁhl'ulmn

wmn citr a-KTP dan mengoptimalkan pummetaa'-’-ph‘amelcr

mode! CNN untuk kinerja yang lebih baik.

Kata kunci : CNN, NIK, E-KTP, EMNIST Digit

Xw



ABSTRACT

Extracting the Population fdentification Number (NIK) from the Tdemtite
erxmnmmmm:mtmmmndm[ﬂmmm T?J.rmqf
Comvolutional Neural Network (CNNJ in image recognition hay shown promising
resulty in recent vears, including in text extraction jroo images. This stedy aims o
evaluate the effectiveness qftkeﬂ\Wmthﬂdiﬂ_amnﬂiugNIKun&m{m

The propased method involves fraining a CNN madel ta learn the numerical
Sfeatures from the MMSTD:_gﬂDnm; mumrqrrmmqraﬂgm ne
processed to repres i alligits om, thie e
that the CNN meth :
level of a




BAB I

PENDAHULUAN

1.1.  Latar Belakang Masalah

memiliki | (satu) E-KTP.

E-KTP" merupakan salah satu tanda bahwa seseorang diakui secara sah
bertempat tinggal di wilayah administratif Indonesia yang tercantum dalam
{Peraturan Pemerintah No. 40 Tahun 2019 Tentang Administrosi Kependudukan,

2019) Tentang Administrasi Kependudukan, E-KTP berisi tentang informasi
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tertentu seperti Nomor Induk Kependudukan (NIK), nama, alamat, dil. Di sisi lain,
pada aplikasi-aplikasi vang telah memerlukan pengambilan data E-KTP selalu
melakukan pengetikan ulang sehingga dapat memakan waktu untuk proses input
data korepa proses integrasi sistem dsn pemerintah pusat vang dinaungi olah
Kementrian Dalam Negen Republik Indenesia tidak membuka akses untuk
pertukaran data. Dalam hal tersebut banyak permasalahan-permasalahan yvang
e sper fuman <o i st ekl it dal pods kst o
penulis’ memperkenalkan salah satu teknologi Machine Leaming yang terus
dikembangian dalam proses pengenalan karakter yukmni Jarmgan Saraf Tiruan (15T)
dengan metode Optical Character Recognition (OCRY.

Nﬂpmambllnn data dari E-KTP dapat dilakukan melalui sistem dengan

i huruf dan angka pada citra E-KTP yaitu dengan melakukan
ekstrukst. dstafinformasi.  Gpical  Character  Recognition: odalah  metode

pengenalan huruf dan angka pada citra stau gambar di tulisan dengan karakter
Aﬁfﬁ_ymg dikenal komputer. Gambar tersebut bisa berasal dari tulisan wngan,
printer, scan dokumen, hasil print sereen halaman web, fota, dil. (Abdullah, S. 8.,
& Muhammad, F. ﬂ.Mﬂ).Ihiplms Optical Chargeter Recognition nkan
menghasil teks yang sesusi dengan gambar ouput seianner. Akurasi dari teks yang
dihasilkan bergantung pada metode pengnnainn yang akan digunakan dan kejelasan
citra atau gambar vang dijadikan objek untuk dilakukan pengambilan informas
atau data , Ekstaksi informasi (informaiion Exiraction atau [E) adalah proses

pengambilan fakta dan informasi yang terstruktur dan dokumen tidak terstruktur



atau semi terstrukiur. Fakta dan informasi disini merupakan entitas ataw informasi
wang terdapat pada dokumen.

Penelitian mengenai OCR telah dilakukan sebelumnya oleh banyak peneliti
dengan berbagal macam metode (Hartanto et al, 20012} melakukan OCR
menggunakan algontma Template Matching Correlation. Pada penelitian ini
pengujian dilakukan sebanyak tiga Kali dengsn ukiran font yang berbeda yaitu
12pt. 20pt dan36pt. Pada hasil pengujian pertama dilakukan dengan ukuran huruf
12pt _menghasilkun tingkat keberhasilun sebesar 92.24%, pengujian kedua
mdfngan ukuran huruf 20pt menghasilkan tingkat keberhasilan sebesar
93.54% dan pada pengujion ketiga dilakukon dengan ukutan huruf 36pt
menghasilkan tingkat keberhasilan sebesar 92.93%. Tingkat keberhasilan dari 3
pengujian tersebut terdapat akurasi rata-rata sebesar 92.90%.

Penelitian tentang ekstraksi karakter citrn dengan metode Tesseracr yang
dilakukan oleh (Tbnutama & Gilang Suryanata, 2020) melakukan ekstraksi karakter
:j&:mngglmukun OCR untuk peﬂceinknn nomor kendarman padn struk parkir,
Tujuan  pengujian adalah uniuk mencegah
meninggallan tempat parkir. Hasil pengujinn lmhuhp 10 sampel pelat nomor
kendaraan menunjukkan tingkat skuras pngen

saal  kendaraan

] pthtmc T kan Texseract

Hasil penerapan sistem pada 10 snmpt;.l pclﬁl nomor memberikan rata-rats nila
presentase akorasi sebesar 96,39 %. Dari hasil tersebul. metode menggunakan
Tesseract dapat mengenali karakter teks pada gambar dengan baik. Penyebab utama

terjadinya kesalahan pengenalan adalah banyaknya noise dan objek lain pada citra



pelat nomor kendaraan yang diperoleh, sehingga proses segmentasi membedakan
objek yang bukan pelat nomor.

Kajian selanjutnya adalah Ektraksi data E-KTP menggunakan Optical
Characther Recognition Convolution Newval Network. (Sugiarta et al., 2021 ) untuk
pengujian pengambilan informasi atau data-yang terkandung pada Kartu Tanda
Penduduk Elektronik(&KTP) padad fepain:kartu dalam bentuk gambar

m CNN OCR
. dan empat

dari E-KTP dengan
ata 30 detik dan tingkat kesalah 5%

Mﬁexﬁmnﬂmdlqﬁ&ﬁxgmhmteh
E umuk"m:kmh}m 2 akan diterje

mndnpat‘mnm!aimnﬂmhemr 100, nilai precision sebesar 100 dan nilai {-
measure sebesar 1,00, berdasarkan pehitungan akurasi penerjemah, diperoleh nilai
recall sebesar 0,60, nilai precision sebesar (.81 dan f-measwre sebesar (LB6,
Berdasarkan hasil akurasi yang diperoleh, dapat disimpulkan bahwa penerapan
beberapa font dan ukuran yang berbeda cukup baik.



Penelitian selanjutnya tentang konversi gambar kartu nama menjadi teks
menggunakan teknik OCR dan Jaro-Winkler Distance (Zulhida Putn et al., 2018),
dalam penelitian ini kartu nama memiliki informasi seperti nama, jabatan, instansi,
nomor ponsel dan alamat yang disimpan ke dalam database. Penelitian ini bertujuan
untuk membangun aplikasi yang mampu meentransfer data kartu dengan konversi
teks dan penge]mnm*ﬁnm. {Igmmw:m untuk mengekstraksi teks
adalah optical dlﬂ'lﬂler recognition (OCR). Teks yang dickstraksi kemudian
dikelpmpokan menggunakan algonitma Jaro-Winkler Distance, Hasil pengujian
dijatankun :-:e-bnny:k 5 kali dengan nilai akurasi mta-rata lﬁ.ﬂlﬂh 6% untuk
informasi nama, 74% untuk informasi jahatan, 56% untuk informasi instansi, 82%
untuk namor hundphone dan 78% untuk informasi alamat.

‘Pada penclitian selanjutnya lentang analisis sistem pengenalan karakier
pada Jﬂhﬂﬂ'ﬂi@u] dengan menggunaken metode tesseract (Rahmawati et al.,
2021), penggunaan metode tesseruct pada dokumen digital pada penelitian ini
coeok uniuk digunakan dalam sistem optical chm’m‘mmﬁﬁﬁu. mizainya untuk
detksi Karskte pads suas objk. Sistem irancang dengan mengeumkan Bahisa
Pemrograman Pythen, pﬂmﬁlll-d]hkuhu pada 10 gambar dokumen digital,
konfigurasi sistem pengujian adalsh konfigurasi sistem terbaik berdasarkan
parameter kinerja vang dj;glmﬂknn ﬁim pmmeterjnmk rotasi dan opacity.
Parameter kinerja {performation) terbaik didopatkan pada jarak 30 em pada kondisa
outdor sebesar 85,1%. Akurasi rato-rata terendah dicapai pada kondisi outdoor pada
jarak 50 em yaitu sebesar TH.39%. Semakin jauh jamk sambarnya, semakin

mempengaruhi akumsi. Hal ini dipengaruhi oleh kemiringan garis, spasi pada garis



yang barn dan cahaya pada foto. Selanjutnya, untuk parameter rotasi tidak
ditemukan perbedaan rata-rata akurasi dan masing-masing parameter. Akuras rata-
rata terbaik diperoleh di dalam ruangan vaitu 85, 1%. Akurasi terendah diperoleh di
dalam rumngan yaite 84, 7% dengan parameter opacity. akurasi rata-rata terbaik
diperoleh di dalam ruangan dengan transparansi 25% yaitu 84,5%, sedangkan
akurasi rata-rata terendah dengan knuhnﬁimrrmgan dengan trensoparasi 75%
yaitu sehesar 6%,

Penerapan Covedution Newral Werwork untuk pengenalan karakter pada
akasars limpung (Rahmawati et al, 2021). Pada penelitian in, implementasi aksara
Imﬁn‘.‘:ur Jjuga Had Lampung atau KaGaNa jmﬂgmw asli dani
lampung. Covalutian Neura| Netwark (CNN) digunakan untuk pengenalun gambar

m Jampung dan klasifiksi pola. CNN memiliki lapisan convolutional yang

dari responden yang telah ditentukan dan kemudian. Jakuk: pemindaian gambar.
Kemudian proses tagging dijalankan dan disimpan dalam format YOLO yait
fnnnat-.-ﬂ‘f’. Mim Eﬂﬂylmg dibangun. hnlnsarkﬂ.n hasil evaluasi
menunjukkan loss. acouracy menghasilkan nila trining accwacy mendapatkan
nilai sebesar 0,57 dan percision sebesar DET :I_;I-ﬁsi:l:].rnng gecuracy dan precision

menunjukan bahwa model pelatihan baik mendekati angka 1.
Sebuah studi yang menggambarkan tentang perbandingan akurasi
pengenalan karakter plat nomor menggunakan tesseract dan daota latih emmist

(Cahyani et al, 2022}, Dalam penelitian tersebut, ekstraksi plat nomor dapat



digunakan untuk berbagai kebutuhan seperti sistem parkir, pengaturan lalu lintas,
dan identitas unfuk memeriksa jika terjadi kecelakaan, Pengenalan karakter
menerapkan metode template matching pada hurul dan angka. Menggunakan
convolutional neural network untuk melakukan pengenalan karakter dengan data

latih EMNIST. Tujuan dari penclitianini adalah untuk membandingkan

untuk konfirmasi data pada sistem transaksi pembayaran atan sistem informasi
terkait pendaftaran yang memunt data E-KTP serts menjadikan solusi validasi
identitas dan validasi data.



1.2, Kumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang permasalah yang telah dijelaskan di atas, maka

permasalahan utama dari penelitian ini adalah
I. Membangun model Multilayer Perceptron dan model Comvolution

3. Foto dan Tanda tangan tidak dilakukan proses pengenalan.
4. Bahasa pemprograman yang dipakai adalah Python.

5. Dataset yang dipakai untuk pelatihan MNIST Digits Recognition.
6. 10 Sampel Pengujian Ekstraksi citra E-KTP.



7. Pengeloloan  data, pembuatan model akan dilakukan dengan
melalui Tools pembantu Jupyter Notebook

14, Tujuan Penelitian

|. Implementasi teknolog ini diharapkan dapat menjadi referensi untuk
penelitian selanjulnya tentang model Muftilaver Perceptron dan model
Comvolution Neural Network dengan data latih MNITS Digit.

2.Bagi peneliti dapat mengetahui tingkat akurasi model Multilover
Percepiron dan model Comvolution Newral Netwaork,



3. Mengetahui nilai evaluasi model Multlayer Perceptron dan model
Comvolution Neural Network dengan data latih mnist digits.

4. Dengan implementasi sistem tentunya akan membuka peluang riset lebih
jauh lagi baik.




BAB I

TINJAUAN PUSTAKA

sa perpektif as is dan to e Berdasarkan of
B dilnkulan berdesarkan hasil ingat pe

matching recognition dengan citra yang membagi biner menjadi 5 track yang
masing-masing track memiliki 8 sektor. Berdosarkan hasil dari penelitian ini,
tingkat keberhasilan pemindaian identitas yang terdapat dalam E-KTP dengan
memanfaatkan OCR menunjukan skor akurasi 85%. Dalam pelaksanaannya tidak
semua identitas dapat terbaca seperti informasi tentang alamat masih belum sesuai.

11



Penerapan pengenalan Nomor Induk Kependudukan (NIK) pada e-KTP
menggunakan partisi fiter dengan invarian Moment Hu dan Intensity €F Character
(Mirah, 2018). Penelitian ini membangun sebuah sistem yang dapat membaca dan

mengenali NIK secara otomatis pada E-KTP, dengan data latih sebanyak 70 data

Preprocessing pertama adalab resize. grapsealing, binarisasi, dan segmentasi,
Langkah selanjutnyn adalah megekstmk fitur menggunakan metode invariant
human Hu dan Inrensity of Chameter (1oC), melokuakan pengujian data dengan
model klasifikasi menggunakan metode template matching dan euclidean distance.
Pada pengtifien 3-fold cross validation terdapat 3 data latih dan 3 data uji, langkah
segmentnsi akan menghitung akurasi seluruh dats. akurasi yang diperoleh sebesar
98.57%, pengujisn pada fold pertama memiliki tingkat akurasi sehesar 86.96%.
pada /e kedun tercapai akurasi sebesar 91.30%, pada fld ketiga akurasi 78 26%.
dengan nilai rata-rata identifikasi NIK E-KTP dengan akurasi sebesar 85,5 1%,
Implementasi Verifikasi dan Matching E-KTP dengan Faster R CNN dan
OR (Hiudaya et a, 2021), memuain mode! pendeteksi mengganskan Faster R-
CNN dan metode pencocokan menggunakan OBR (Oriented FAST dan Rotated
BRIEF) dan KNN-BFN {mmﬂtﬂﬁﬁe Matcher). Tujuan dari
implementasi ini adalah untuk mencapai akurast 80% dan membuktikan
pencocokan menggunakan OBR hanya dapal menggantikan teknik OCR. Hasil
akurasi implementasi pada model pendeteksi mencapai mAP (Maen Average
Precision) sebesar 94%. Namun proses pencocokan hanva mencapal -akurasi

sebesar 43,46%. Proses pencocokan hanya menggunakan fitur gambar yang kurang
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baik dani teknik OCR sebelumnya tetapi meningkatkan waktu pemrosesan dari
4510ms menjadi 60ms.

Implementasi optical character recognition (OCR) selama Pandemi Covid-
19 (Firdaus et al., 2021). Untuk mengubah gambar huruf menjadi karakter ASCII
th besar dari pada file teks ASCII

Black Box Testing.

Implementasi pengenalan teks yong transliterasi menggunakan toolkit
firebase ML Android (Aditia Muclis & Somantri, 2021), tujuan penelitian adalah
menterjemahkan bahasa lain yang terkandung dalam informasi. pengumuman dan
pesan dalam gambar, brosur dan poster, Membuat aplikasi untuk membantu
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masyarakat desa Gunungendut untuk mengatasi masalah pemahaman bahasa asing
agar mudah dipahami melatui aplikasi smartphone karena banyak yang tidak
mengerti bahasa asing karena kurangnya literasi dalam pembelajaran bahasa asing
untuk komunikasi. Penelitian ini menggunakan observasi dan literatur review untuk
mengumpulkan informasi dan bahan _untuk penelitian, sedangkan metode
pengembangan sistenymenggunakan profotpe dimana sistem dapat dikembangkan

seluler (Zulksnain et al,, 2020). Tujuan dari
wmm engumpula '.

e yang digunakan, dapat
disimpulan bahwa i yang dibangun adalsh
sebuah aplikasi yang terdin dari teks dalam gambar. Menggunakan kemampuan
teknologi pengenalan teks firebare MI-Kit. Hasil pengujian dilakukan dengan 5
sampel gambar mencapai rata-rata akurasi sebesar 9% dari persamaan simbol yang
il
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Pengenalan karakter Hiragana menggunakan 2D Comvelution Newrat
Network (Margarita Susilo et al., 2017). Penelition ini dilakukan untuk
mengklasifikasikan tokoh dalam komik Jepang atau yang sering disebut Manga
karena tidak semua orong bisa membaca bahasa Jepang. Oleh karena itu,
pengenalan bentuk dibuat menggunakan.algoritma CNN. Proses pengambilan
tulisan Jepang dari gext bubble kopiik kemudian dilakukan proses ekstraksi fitur

akan anali la. Hasitl yang diperoleh merupakan suatu
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1.3. Landasan Teorl
23.1. Kariu Tanda Pendoduk Elektronik

Kartu tanda penduduk elektomnik (e-KTP) adalah dokumen identitas resmi
penduduk. yang dikeluarkan oleh lembaga penegak hukum dan berlaku di seluruh

Indonesia. Dalam Peraturan (UU RI No. 24 Tahun 2013 Tentang Perubahan Atas

UU No. 23 Tahun, 20 mistrast Kependudukan, 2013), dalam

2.3.2, Machine Learning
Penjaelasan tentang  Machine Learnming dalam buku yang  berjudul
pengenalan machine learning (Kumiawan, 2020) adalah ilmu yang mempelajari

algoritma komputer yang mampu mengenali pola dalam data dengan tujuan



memahami berbagai jenis data dengan sedikit mungkin campur tangan manusia
dalam tindakan nyata. Dengan pembelajaran mesin, dapat menciptakan mesin yang
belajar dari informasi yang ada dan membuat keputusan sendiri tanpa harus
diprogram ulang. Secara umum. machine learning berada di bawah payung
Artificial Intellegance (Al), Sekarang manufa
dasar diperlukan yaitu matematis, prosesor komputer, dan data.

ktur mesin dijelaskan. tiga komponen

Artificial Intellegence (kecerdasan buatan) vung berfokus pada pengembangan
sistem  yang dapat belajar “dengan sendirinya” tanpa perfu manusia

memprogramnya berulang kali.



2.3.3. Deep Learning

Deep learning (DL) adalsh kelas teknik pembelajaran mesin {machine
learning) yang menggunakan pemrosesan data berlapis untuk mengekstraksi,
mengubah, mengubah, menganalisis, dan mengklasifikasikan pola, khususnya
untuk memahami data seperti gambar, m dan teks (Awangga & Batubara,

san buatan, Pemodelan Grafis, Op

nyal (Vivienne, et al., 2017). Luasnya deep le
wah init

Gambar 2. 3 Ruang Lingkup Deep Leaming
{Sumber : Vivienne, et al,, 2017)
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Jenis deep fcarning yang banyak digunakan adalah Decp Supervised
Learning (DSL) membangkitkan suatu fungsi yang memetakan inpur  (dengan
sejumlah atribut) ke outpr (label kelas) berdasarkan data berlabel yang diberikan,
kualitas hasil pembelajaran sangan bergantung pada validitas label pada data latih
(kesesunian input dan outpur) (Alom epal, 2018). Dalam penelitionnya juga
menyebutkan, Ada beberapa

Uit (GRU), Restrictéd

ima deep learning mnnitﬁﬁiwi_l_'ﬂﬂ unik yainr sek ush fitur vang
struksi secars otomatis. Algoritma ini sangat penting d

........

2.3.4. Optical Character Recognition

Optical character recognition (OCR) adalah proses pengenalan teks pada
gambar untuk digunakan sebagai data baru yaitu teks. Saat menggunakan
pengenalan teks, gambar tulisan tangan, gambar komputerm dan font dapat menjadi
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informasi. OCR memiliki banyak aplikasim seperti mengimplementasikan mesin

penerjemahan dari bahasa Indonesia ke bahasa Inggris {Setiawan et al., 20017).

SCAMMED
Documiants

PDF
Dacumenis

DATA BASE

Gambar 2. 4 Optical Character Recognition
{sumber : (Fathorazi Nur Faeetal., nd.})

Penelition (Hartanto ot al., 2012) menjelaskan bahwa Chptical Characrer
Recogaition (OUR) adalah aplikasi kemputer yang digunakan imtuk mengenali
gambar hurof dan ongka vang divbah menjadi file tetulis. Secarn umom, proses

OCR ditunjukan pada gambar di bawah ini :

Ekstraksi Cirl
L
Recognition

ASBCI| Text

Gambar 2. 5 Proses (OCR secara wmum.
{sumber :Hartanto et al.. 2012)
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OCR terdiri dari delapan proses yamitu pemindaian, segmentasi. pra-,
pemrosesan, visualisasi, ekstraksi fitur, pelatthan dan pengenalan atau pasca-
pemrosesan (Sugiarta et al., 2021). Dalsm penelitian ini, proses pelatihan dan
pengenalan menggunakan CNN dimanfaatkan untuk proses training terhadap

ah satu newral nerwork yang
biasa digunakan dalam pemrosesan citra digital, comolution adalth matriks untuk
menyaring citra {Abhirawa et al,, 2017), CNN terdiri dari banyask neuron dengan
bobot dan bias yang dapat dilatih. Setiap neuron dalam CNN dapat menerima
banyak inpur, melakukan operasi aritmatika untuk menghasilkan oufput, dan
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terhubung ke ncuran lain. Nama konvolusi sendiri merupakan operasi aljabar linear
dan merupakan salah satu dari sekian banyak layer yang dimiliki CNN (Suyanto et
al., 2019), Arsitektur CNN terdiri atas satu lapis masukan, lapisan keluaran dan
beberapa lapisan tersembunya. Lapis tersembunyi biasanya mencakup Convolution
Laver, Paoling Laver, Normalization LaveryRel U Layer, Fully Comnected Laver,

Pado CMN, dats yung dipropagasikan pada jaringan adalah ada dus dimensi,
sehingga operasi linear dan parameter bobot pada CNN berbeda. Pada CNN operasi
linear menggunakan konvolusi. sedangkan bobot tidak lagi satu deminsi saja.
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namun berbentuk empat dimensi yaitu merupakan kumpulan kerwel konvolusi
terlihat pada gambar berikut deminsi bobot pada CNN :

layer m-1 hidden layer m

convolution layer dengan satu lembaran meuron berukuran 32 x 32 piksel, setiap
lembar terhubung ke area kecil di gambar input, misalnya bidang reseptif 5 x 3
piksel. Untuk setiap mewron, dan dicatat bahwa filter yang digunakan memiliki
ukuran 3 x 5, semua bidang reseptif diuji sebagian tumpang tindih secara parsial,
dalam hal ini semum newron ini harus pasti berbagi bobot koneksi {weight sharimg).



CGambar 2. 8 Convolutin layer filter berukuran 5x35
. 3 199
lebih dari satu
isi- sekumpulan
put {digambarkan)
fitur di semua posisi spasial. CNN biasany: n
= F-1
P = P
. yang
k.. SEAETE
p| 1] 1] 1|k
HINEREN
1 0] 1] 1 [
p|lo|1]|ofa
R EIIMERER
G e

Gambar 2. 9 Teknik Zero padding dengan stride = [
{sumber : (Suyanto et al., 2019))

Selain itu, karena gambar input menghasilkan nilai yaitu (1x1p+(Ix1)y+(1x1) = 3,
proses konvolusi pada dasamya hanyalah perkalian titik antara filter dan lark



berukuran 3 x 3 yang dapat diterima. Bidang reseptif newron tumpang tindih secara
parsial, sehingga transmisi dilakukan dengan ukuran langkah atau stride = | hingga
semua bidang terisi. Berikutnya adalsh ukuran atau skala dalam arsitektur
membahas tentang sebuah ukuran deminsi dalam arsitektur CNN. Ukuran gambar

input dapat dinyatakan sebagai [ W,  Hymds | dimana W/ dan #; adalah lebar

gl 32, 46, 128, 51

b. Ukuran filter yang digunakan adalah
- F=38=1P=1
- F=358=1P=2
- F=3,8=1 F=berapapun yang sesuai
- F=1,8=1,P={yang berarti menggunakan konvolusi Ix1)
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Dalam kebanyakan kasus, CNN di dunia nyata dirancang untuk mengurangi ukuran
data dengan terlalu cepat. Dalam praktiknya, mengurangi ukuran data terlalu cepat
akan mempengaruhi kinefja CNN, CNN terkadang menggunakan konvolusi 1x1
hanya untuk mengurangi kedalaman data sambil mempertahankan hal-hal seperti

lebar dan tingg:. sebagai contoh pada gambar berikut :

iz M’lﬂ

Sepenti filter bu-u]mmi
IxIx1ZE d:mgauﬂ‘ul'. .
[productuntuk 128 dmeﬁ?

\Gambar 2. 10 Contol konvolusi 1x] denganiﬁr‘
{sumber : (Suyanto et al., 2019))

nacam Operasi statistika
berdasarkan nilai piksel terdekat (Hishiyah & Nilogiri, mg;,w -
 lebi kecil, mudslh ke meogoatrol overfiing. seperti yang

ok o i B vl _
- - '
32x32xd 16x16x4

Gambar 2. 11 Proses pooling untuk mereduksi dimensi data
{sumber : {Suyanto et al., 2019))



A. Umumnya proses pooling dilakukan dengan menggunakan max peeiing
atau average pooling dengan memilih nilai maksimum atau nilai rata-
rata dari range. Contoh tlustrasinya ada pada gambar berikut

3 7 1 2 Ex_pﬂﬂlmﬂm
|2]8]13 s|8]

Gambar 2. 12 Teknik max pool
(sumber : (Suyanio et al., 20

0 max pooling, empat nilai di kin atas o

pada average pooling, 1 {Suyanto et al., 2019).

2.3.8. Library TensorFlow

Pada tahun 2015, perusshaan teknologi terbesar di dunia yaitu Google
merilis Library TensorFlow, yang digunakan di sebagian besar produk Google
seperti Google Search, Deteksi Spam, Pengenalan Ucapan (Speech Recognition).
Google Assistant, Google Now, dan Google Foto. TensorFlow memiliki



kernampuem ik stk mensguni subjeraf jrarsial, yang mennngkinkan peletiban
terdistribusi memulai partisi mewral menwork. Dengan kata lain, TensorFlow
memungkinkan paralelisme model dan paralelisme data (Raharjo, 2022).
TensorFlow adalah antarmuka untuk mengekspresikan algoritma pembeljaran
e o b s iR St

tentang suatu objek atdu objek yang dikenal s

......
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Gambar 2. 13 Sampel Citra pada MNIST Digits
Pengoprosian kumpulan dats MNIST dmgarkan dengan model PyThorch

oiny Tensorflow dalam ssti baris kode menggunakan pakel Open Source

Activeloop Decp Lake dan Python
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METODE PENELITIAN

3.1, Jenis, Sifat. dan Pendekatan Penelitian

Al.1. Jenis Penelitian

generalisasi (Sugiyono, 201
3.1.2. Sifat Penelitian

Sifat penelitian yang akan dilakukan adalah ekperemental dimana peneliti
melakukan sebuat eksperiment guna melakukan singkronisasi dari data ekstraksi
Citra E-KTP yang mana mengambil data tulisan yang terdapat di dalamnya.

35
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3.1.3. Pendekatan Penclltian

Pendekatan kualitatif digunakan oleh peneliti dimana penelittan akan
melakukan penelitian sesual alur yang telah peneliti ini dibuat
31, Metode Pengumpulan Data

Metode pengumpulan data digunakan untuk memperoleh informasi yang
dipertukan untuk mencapai mjum-_pmﬁian (-hn"mempak.un langkah strategis
dalam penelitian. Datn }'a.ua wxﬁu{!ﬂn diberikan sampel, sampel terdiri
dari data MNTTS schagni data latik untuk membust mode! dan E-KTP sebagai
sasuran penclition. Varigbel-varishel vang diteliti adalah informasi NIK pada citra
E-KTP dalam sampel penelitian.
A2 Wawancara

Wawancars digunakan sebagai teknik pengumpulan data ketika peneliti
ingin melakukan studi pendahulian untuk menemukan subyek yang akan ditelit.
Wawancara harus mendapatkan informasi yang tidak dupat diperoleh melalui

observasi otz survei. Dalam hal ini, wawancara tersmﬁhuiihilh WIWENCAr yang
digunakan sebagai teknik pengumpulan data. Pada bagian ini penulis melakukan
wawancars ke masysrakat dengan sampel scak dan meminta penggunsan data E-
KTP dalam penelitian ini
3.1.1. Observasl dan I’eng:lm:ulian

Observasi  ini  bertujuan  unfuk mengumpulkan  informasi  melalu
pengamatan secara langsung terhadap objek penelitian untuk mendapatkan hasil
vang diinginkan. Pengamatan akan mendapatan pengalaman dan pengetahuan vang

sangat personal yang terkadang sulit diungkapkan dengan kata-kata.
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3.2.3. Siudi Pustaka

Tinjasan literatur dilakukan dengan mengumpulkan data dan mformasi
untuk digunakan dalam model ekstraksi teks dan gambar. Katu [D (KTP) untuk
mengekstrak teks. vang menggunakan teknek metode optical character recognition

pembahasan dan analisis yang k . mn hasil penelitian yang
telah dilakukan sebelumnya menggunakan kalimat-kalimat berdasarkan
pengamatan dan penelitian. Metode penclitian ini bersifut induktif, atinya analisis
yang dilakukan dikembangkan menjadi hipotesis menutut skema fertentu.



34.  Alur Penelitlan
Alur penelitian dapat dilihat dari flow char penelitian yang ditunjukan pada
gambar 3.4 dibawah ini.

Gambar 3. | Diagram Alur Penelitian
gambar 3.1 dan akan dijelaskan sebagai berikut :
1. Identifikasi Masalah



Pada proses ini, semua permasalahan yang di dapat pada saat survei
permasalahan akan dirumuskan dan dijadikan tujuan penelitian.
2. Studi Literatur
penelitian dan buku-buku yang dianggap relevan dengan pertanyaan.
litian untuk memilih metode atau

5, Pengujian Model
akurasi model.
6. Evaluasi Model



Pada tahapan ini model yang telah dilakukan preprocessing dan tahap
latih akan dilakukan setelah pengujian model. Dalam tahapan ini, akan
mendapatkan nilai confusion matrix dari pengujian model untuk melihat
nilai presisi dan recall,

A5 Metode Evaluasl
Metode scoring adalah metode untuk mengukur seberapa baik metode

Convolution Neural Network bekerja dengan data pelatihan MNIST. Metode
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skoring yang digunakan dolam peneliian ini adalah confusion mairic yang
memiliki empat parameter, yaitu true positive (TP), bue wegative (TN), false
positive (FP), false megative (FN). dalam mengukur accuracy, percision, recall dan

S-score (Widhi Saputro & Wulan San, 2009). Comfusion marriv dapat dilihat

sebagai bertkut:
Tabel 3. | Confusion Matrix
Prediksi DMkenal Tidak DMkenal
Aldctual
Dikenal i FN
Tidak dikenal FP TN

True Pagisive (TP) adalah nilai dimana kategori hasil prediksinya positif dan
nilai kntegori akivalnva positif. False pasitive (FP) adalah nilai dimana kategori
hasil prediksi bemilai positif. True negative (TN) adalah filai kelas hasil prediks:
negatif dan nilai kelas aktual negatif. Sedmnghkan, Fufse Negative (FN) adalah nilai
dirrh?n_; hquﬂ hasil prediksi bernilai negatif dan nihih@rt yang scherarmya
bernilai positif. Confitsion matrir diginakan 1mtuk mengikur accuraey kinerja
model CNN dengan data latih MNIST melakukan ekstraksi teks dengan persampan

(3.1)

= TP+ TN
Aecuiraoy C TP+IN+FP+FN ¢t

Aceuracy menunjukkan kedekatan hasil pengenalan kata dengan nilai sebenarya.
Metrik umum digunakan untuk mengukur kwalitas dari data MNIST adalah
kombilansi percision dan recall. Percision mengukur kemampuan sistem informasi

untuk mendapatkan kembali informasi vang paling relevan dan didefinisikan



Recall T TP+ EN




BABIV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN
Bab ini menjelaskan analisa dan implementasi tahapan perencanaan alur
penelitian. Prosesnya melibatkan beberapa langkah, mulai dari pengumpulan data,

dari citra dotaset EMNIST pada gambar 4.1 dibawah ini.
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A

| Contoh-angka dan hurupf dats EMNIST
Pengambilan dataset MNIST Digits menggunakan format csv vang dibagi
menjadi dun bogian; dote latih (feein) dan data wjic (sest). Pencarian record

diimplementasikon dalam kede program berikut

Ohpait dari kode program membugi data training sebesar 42000 dan data testing
sebesar 28.(0H), pada data training pembagian digit angka ) = 9 memliki jumlah
vang cukup untuk dilakuksn pengujian. Hasil ilustrasi dota traiming dapat dilihat
pada gpambsar dicbawah ini ¢

Gambar 4. 2 Grafik dataset MNIST Digits



Tabel 4. | Jumlah dataset training Emnist Digit

Angka lumiah
1] 4.132
4.684
4177
4.351
4.072
3.795
4.137
4401
4063
9 4.188
Total 42.000

00 ==l | & | W | b | | P | =

Padn tahapan m pengambilan dataset yang akan digunskan untuk training dan

testing model untuk mengenali angka.

Pada kode program distas menampilkan contoh ilustrasi dataset vang akan

digunakan terfihat pada gambar dibawah ini.

/jo]1]u]o
017131512
HANBE

Gambar 4. 3 Contoh ilustrasi dataset MNIST Digit
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Tahapan selanjutnya melakukan pembagian data training menjadi dua

bagian yaitu bagian validation dan bagian training.

Penjelasan dari kode program diatas X_train dan y_train adalah fitur dan target data
training yang sebelumnya sudah dibagi dari datoset utama dengan menggunakan
fungsi train test sphil. test size sebesar 0.2 menunjukan bahwa 20% dari data
training akan digunakun sebagai dath validation, sissnya B0% akan digunakon
sehagai datn trining, mndom stote sebesar 2 seed Umiuk memastikan hasil
pembagian dota tetap sama setiap kali dijalankan. stratify=y frain menentukan
balwa pembagian data validation akan dilakukan berdasarkan distribiisi target,
sehingga proporsi target pada data training dan data validation tetap sama. Hasil
dari kode ini adalah x_val dan v val yang merupakan fitur danx_min'dan . train
yang merapakan fitur dan target data training yang baru.
4.1.2. Pembuatan Model MLFP dan CNN

Pada fase ini, penulis akan melakukan beberapa skenario pengujian model
termasuk skenano pengujian dafaset asli. Selama proses. setinp skenario
menentukan parameter model input. yang ditulis pada bahasa pemrograman Pythan
dengan Tools Managed Jupnter Server yung menjalankan PyCham 20223
Prafessianal Edition.
4.1.2.1. Pembuatan Model MLF (Multilaver Perceptron)

Model MLP memiliki beberapa layer yailu input layer. hidden layer dan
output fayer. Sefiap layer memiliki beberapa node atau neuron vang bertugas

mengolah input dan menginm output ke laver benkutnya. Kerja dani MLP adalah
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melalui proses forward propagation dimana input data diteruskan melalui setiap
layer dan diaktivasi oleh fungsi aktivasi seperti sigmoid. ReLU, than, dll. Kemudian
dilakukan proses backpropagation untuk memperbaharui bobot dan bias agar
prediksi yang dihasilkon lebih baik.

Hidden Layei

Il Lapes

- &

pt 3 | l"'
g

¢e o

Gambar 4. 4 Contoh layer MLP

penjelasan kode progmm distas model neural network terdiri dari beberapa layer

dense (Fully Connected Layer), laver dropout dan faveraktivasi penjelasan tentang
fungsi dense(512, input_dim = num_pixels, activation="relu’): Ini adalah lapisan
fully-connected dengan 512 unit dan input_dim =num_pixels. "Relu" adalah fungsi
oktivasi dan lapisan Dense{num_classes, activation="softmax"): Ini adalah lapisan
output dengan num_classes unit dan fungsi aktivasi "softmax”. Fungsi ini

digunakan untuk kiasifikasi multi-kelas. Sequential mengindikasikan bahwa
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lapisan dalam moedel ini terhubung secara berunutan, dar input sampai dengan
output. Skenario alur pembustan model MLP dapat di ilustarasikan pada diagram

berikut dibawah .

/ /
! hpat i Dee 512
xS I — il plael 3 Dhapoul 30% -~ l‘lm:: 0
gy e s"l ki el
L
€ k
Cangs e 28
i G -+ Dl 200
s e

Gambar 4. 5 Alur Model MLP

kode program diatas digunakan untuk mengkompilasi model neural netwairk vang

didefimsikan sebelumnya. loss=categoncal crossentropy adalah fungsi loss yang

dignnakan mmiuk mengevaluasi model, optimizer=adam adalah fungsi aptimizer

yang digunakan untuk melokukan pembaharuan bobot dalam proses pelatihan,

mafries={ 1] adafah metric yang digunakan untuk mengevaluasi performa model.
Tabel 4. 2 Ringkasan arsitektur layer model MLP

Model: "sequential”

Layer (type) Cutput Shape Param #
dense (Dense) (None, 512) 401920
dropout {Diropout ) (None, 512) 0
dense | (Dense) (Mone, 256) 131328
dropout 1 (Dropout)  (None; 256) 0
dense 2 (Dense) (None, 128) 32896
dense 3 (Dense) (Mome, 10§ 1204}
Total params: 567,434

Trainoble params: 567.434

MNon-trainable params: 0
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pada kode program diatas digunakan untuk melatih model dengan menggunakan
data{X train, Y train). Fungsi dari batch_size untuk menentukan jumlah data yang
digunakan dafam satu iterasi pelatthan, fings: epoch digunakan untuk jumlah terasi
pelatihan yang dilakukan, fungsi verbose digunakan untuk seberapa banyak
informasi- yang akan. ditsmpilkan saat proses pelatihan berlangsung, fungsi
callbacks adalih fungst untuk memodifikasi proses pelatiban sefama berlangsung
dan fungsi validation_dats digunakan untuk data validasi proses pelatihan dan
membiniu mencegah overfiting.

Tabel 4. 3 Contoh hasil pelatihon dotaset Model MEP

Epoch 1740
3333 - 15~ loss 00040 - f1- 00988 - val loss (LOBT0 - val_f1- G.ORO4 - b 10000:-04 -

W:m:rmh-l-imfsem
Epoch 2440

33433 - 15 - loss: 0.0040 - £1: 0.0989 - val loess 0.0831 - val £I; QL0802 - (v 1LOO00C-04 -
667 ma epoch - 20ms/step

Epadh 340

3333 = 15 - loss 00035 - [1: 0.9990 - val_less 00847 <sml Fi:- 09795 = [ri 1.0000c-04 -
&4 [mafepoch - 21 mefstep

Epoch 4740

33733 - Is - lass: 0,0033 - fi: 09992 - vl loss (LOF40 - val 12 00802 - Ir 1.0000z-04 -
| ma‘epoch’- 21 msstep

Epsch 5730

33/33 - 1s - loss: 00030 - fi; 00902 - val less 0,0845 - val £ 0.US01 - Ir 1.0000e-04 -
&5ms/epoch - 21ms/step

Epach 6/'44

3333 - Is - loss: 0.0032 - - 09991 - val_less 0.0851 - val_fl: 09796 - I 1.0000c-04 -
697 ms/epoch - 2 1ms’siep

Epoch 7/40

3333 - Is - loss: 0.0031 - {1: 0.9990 - val_less 0.0861 - val_Fl: 0.08048 - Ir: 1.0000e-04 -
67Bms cpoch - 2Imsstep

Epoch &40

3333 - Is - loss: 00027 - fi: 0.9993 - val loss 000872 - val f1- GO798 - |r 1.0000e-04 -
o90ms/cpoch - 21ms/siep

Epich %40

3333 - Is - loss: 0.0035 - fi: 0999 - val _less (LORT3 - val fl: (9801 - | 1.0D00c- -
685ma/epoch - 2 1ms'siep

Epoch 10/40




4.1.2.2. Pembuatan Model CNN dengan Augmentation

membust mode] CNN menggunakan TensorFlow karena menawarkan
fleksibilitas untuk melakukan iterasi yang cepat untuk melakukan lebih banyak
eksperimen guna menghasilkan model dan berjalan pada GPU dan TPU besar

(Raharjo, 2022). Untuk model CNN. melatili3 lapisan CNN dengan dengan ukuran
filter 3 x 3 dan menj 32 menjadi 64 dan juga
verfitfiing.

. tetapi

dilakukan

umPy Array

yang dikumpulan dan
{ny = 28 « 28) pada j an format ulang gambar

menjadi (m, 28,28,1), langkah terakhir prepocessing terakhir adalah membagi nilai
piksel dengan 255 untuk mendapatkan distribusi. Dari nilai yang diperoleh antara 0
dan 1 (Meany & Arola. 2017). Untuk model dioptimalkan dengan algoritma
Adapiive Moment Estimation {Adam Optimizer) (Kingma & Ba, 2014), ADAM

adalah algoritma pengoptimalan  pengganti stochastic gradient descemt untuk
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frainimg mode! dalam deep learning yang menggabungkan sifat-sifat terbaik dan

algoritma AdaGrad dan RMSProp menyediakan algoritma vang lebih optimal

dimana dapat menangani gradien yang merambat dan mengandung meise
Skenario alur pembuatan model CNN dapat diilustrasikan pada diagram

bertkut dibawah i,

; gl / AF Cpemal
¢ 28aI8 F—— " el 153 ————+ BmtchManrakrason
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Gambar 4. 7 Alur Model CNN
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kode program dintas menjelaskan tentong pembuntan mode! CNN menggunskan

bibliotek keras, yang mampu melakokan ekstraksi fitur dari gambar dan melakukan
klasifikasi model ini terdin dan beberapa layer seperti Conv2ZD untuk melakukan
operasi komvolusi pada setiap patch gambar dan memperoleh fitur lokal dengan
argumen yang digunakan seperti filter (32}, kernel (3x3) aktivasi velu, padding
same. dan inpot shape. Fongsi laver MaxPool2D untuk.melakukan downsampling
pada setiap fitur mmenjadi fitur vang lebih besar, argumen yang digunakan ukuran
pooling (2x2), fungsi layer Dropout melakukon regulasi pads model dengan
mengeset beberapa node dalam model menjadi (F selama pelatiban, fungsi layer
Flatter digumakan untuk mengubah dimens: gambar menjadi 3D ke 1D, dan fungsi
laver Densi digunakan untuk fully connected dan melakukan kinsifikasi, argumen

vang digunakan adelah jumlah node (256) dan aktivasi relu.

kode program diatas digunakan untuk mengkompilasi model neural network yang
didefinisikan sebelumnya. loss=categorical crossentropy adalah fungsi loss yang

digunakan untuk mengevaluasi model, optimizer=adam adalah fungsi optimizer



vang digunakan untuk melakukan pemboharuan bobot dalam proses pelatihan,
matries={1] adalah metric vang digunakan untuk mengevaluasi performa model.
Hasil dari fungsi summary dapat dilihat pada tabel berikut.

Tabel 4. 4 Ringkossn arsitektur layer model CNMN

Maodel: "sequential”

Layer (type] Oustput Shape Param #
conv2d 6 (Conv3D) (Nome; 2828, 12) 320
conv2d 7 (Conv2D)) (Nome, 28,28.32) 9248
batch _nermalistion (BatchN ormalization) (None, 28, 28,32 |28
max: pooling?d 3 (MaxPooling2D) (None, 14;14.32) 0
dropout_# ( Dropout) (Nome; 14, 14.32) 0
cony2d B (Conv2D) (MNone, 14, 14, 643 18490
conv2d 9(Conv2D) (Nene, 14, 14, 64) 36928
bateh normalization | {BatchNormalization) (None, 14, 14, 64) 256
mu_pmhng._d 4r‘l.-i.1t]"ml.|11g ] {None, 7, 7, 64) 0
dropout % (Dropout) (None, 7, 7., 64) 0
conv2d 10{Conv2D)) (None, 7.7, 128) T3R56
conv2d_11 (Conv2D) (Nome, 7,7, 128) 147584
Batch_normalization_2 (BatchNormalization) (None, 7, 7, 128) 312
max_poaling2d § (MaxPooling2D) (None, 3.3, 128) 0
dropout_10 {Dropout) (Mone, 3.3, 128) 0
flatten 1 (Flatten) {Nome, 1152) 1]
dense_ 100 (Dense) {None, 312) 00336
bateh normalization 3 (BatchNormalization) (None, 512) 2045
dr L 11 {None, 512) 0
de?li?l I 1Dmm{[hm {Nane, 256) 131328
batch_normalizmtion 4 (BatchNormaliztion) (Mone, 256) 1024
dropout_ 12 (Dropout) | None. 256) 0
dense 12 (Dense) {Nome, 64) 16448
batch_normalization_5 {Bate hiNormalization) (None, 64) 256
dropout 13 {Dropout) {None, 64 0
dense 13 {Dense) (None, 10) 650
Total params: 1,029,418

Trainable params: 1,027 306

Mon-trainable params: 2,112




pada kode program diatas menjelaskan lentang fungsi ImageDatoGenerator yang

digunakan untuk melokukan data sugmentation pada dataset gambar vaitu
memperbanyak jumlah dala dengan memual voriasi dorl datn wsh. Variasi data
tersebut dapot membantu medel mengatasi overfitting dan membantu model lebih
generalis. bebernpa argumen yang terdapat didalomnya seperti featurewise_center.
samplewise center, featurewise std normalization, zea whitening,
honzontal flip, ssmplewise std normalization. vertical _flip yang bensi nilai false.
fill mode digunaksn untuk mengisi pixel baru setelah melakukan rotasi, dan

rotabion mnge sebesar 10 deroat

kode program diatas untuk melakukan pelatihan model CNN. fungsi fit memilika
beberapa argumen yaitu traingen adalah fungsi augmentation vang digunakan
sebagai sumber data untuk melah model. epochs digunakan untuk iterasi
pelatihan, steps_per_epoch digunakan untuk jumlah batch yang akan diproses pada
setiap epoch dan validation dota digunakan duta validosi saat melatih model.

4.1.3. Evaluasi Maodel MLFP dan CNN
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Pada tahapan evaluasi model adalah yang mana cara untuk mengetabui
seberapa baik model tersebut digunakan atsu mampu melakukan prediksi dan

mengklasi fikasi data.

4.1.3.1. Evaluasi Model MLP

Hasil dari pembuatan model MLP dengan melakukan 40 epochs
ext Seore szbesar 98 .02%

menghasilkan nilai

Tabel 4. 5 Confusion Matrix dataset

eroleh kurva grafik

Dataset precision reeall f-score Suppert
0 0.99 0.99 0.99 827
1 0.99 0.99 0.99 237
2 0.97 0.99 0.98 835
3 (.98 097 0.98 870




Tabel 4.5 Lanjutan

Dataset precision recall fl-score Support
4 (.98 (.98 0,08 214
5 (.98 097 0.98 759
[ (L9% 0.99 0.99 827
T (.98 0.99 0.98 BRI
8 0.99 0.96 0.97 813
9 (.98 087 0.97 B38
Accuracy 0.98 CETTY
Macro Avg (.98 0.98 0.98 BA00
Weighted Avg 0.9 0.95 0.9% B400

terfihat dari tabel diatas, dataset vang dilath pada pengujian model MLP sebesar

8.400 data validation vaitu dengan persentase angka 20% dari data training. Dan

hasi| tersebut, total accursce mendapatkan milar sebesar 98,004, min-rots percision

mendapatkan nilai sebesar 98.0%, recall mendopatkan nilai sebesar 98.0% dan f1-

score mendapatkan nilai sebesar 98.0% yang artinyn hasil pengujian mode! pada 40

Epochs menghasilkan nilsi yang sangat bagus pads semun digit angka. Untuk

melihat lebih detail penulis akan menyajikan plar confiesion matriv dapat dilihat

pada gambar berikut ini

Gambar 4. 9 Confusion Matrix dengan Dataset MNIST Dagits

oo ket
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Berdasarkan hasil plot confusion matnx diatas kita dapat melihat masth
banyak terdapat nilai false negative karena kesulitan terutama pada angka 4 dan 9.
Pada kesempatan ini penulis akan menyajikan hasil prediksi sekaligus untuk
menyelidiki kesalahan-kesnlahan yang paling penting dan perlu mendapatkan
perbedaan probabilitas nilai riil dan diprediksi dalam hasil kesalahan yang terjadi,
diambil dan top 16 kesalahan yang sangat sering terjadi pada saat training dotaset.

Berikut ini hasil visun! data fop 16 dapat dilihnt peda ssmbar berikut ini ©

Gambar 4. 10 Hasil Kesalahan Prediksi Model MPL
4.1.3.2. Evaluas] Model CNN
Hasil pembustan model CNN dengan melakukan 40 epochs menghasilkan
milai Test Loss sebesar 0U01% dan nilal Test Soore sebesar 99.59% dengan nilai
error sgbesar 0.41%. dar hasil tersebut memperoleh kurva grafik gambar sebagai

berkut.
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Gambar 4. |1 Gmfik Kurva Model CNN

Akurasi validasi lebth besar danpeda akurasi traming ftu berurti model yang

dibangun sangat terlatih. Berkut ini penvajian hasi] predeksi model CNN dengan

dataset MNITS Digits terlihat pada tabel berkut ini :

Tabel 4. 6 Confusion Matrix dataset

Dataset precision recall fl-seore Support
0 L.o0 100 L) 827
1 .08 0,99 1.00 07
2 1.00 1.00 1.0 B35
¥ 100 100 L 870
4 100 100 100 814
2 L.00 099 .99 759
L] L0 .99 1.00 827
7 B LY 1.0 B80
L 0.99 100 0.99 B3
g 099 0.99 0.9 B38
Accuracy 0.99 R400
Macro Avg 0.99 0.99 0.99 5400
Weighted Avg 0.99 0.99 0.99 Ba00




terlihat dari tabel diatas, dataset yang dilatih pada pengujian model MLP sebesar
8400 data validation yaitu dengan persentase angka 20% dari data training. Dari
hasil tersebut, total accuracy mendapatkan nilai sebesar 99,0%, fata-rata percision
mendupatkan nilai sebesar 99.0%, recall mendapatkan nilai sebesar 99.0% dan /7-
score mendapatkan nilai scbesar 99.0% yangariinya hasil pengujian mode pada 40

bagus pada semua digit angka. Untuk
dapat dilihat

s b

- - g Yy =

"H-'.‘I'!‘Zg_-"-'
e @ a8 9 80

Pada kesempatan ini penulis akan menyajikan
menyelidiki Kesalahan-kesalahan yang paling penting dan perlu mendapatkan
perbedaan probabilitas nilai rill dan diprediksi dalam hasil kesalahan yang terjadi,
diambil dari top 9 kesalahan yang sangat sering terjadi pada saat training dataset.
Berikut ini hasil visual data top 9 dapat dilihat pada gambar berikut ini :
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Gambar 4. 13Hasi] Kesalahan Prediksi Model CNN

4.1. Implementasi Recognition clira E-KTF
4.2.1. Pengumpulan data E-KTP

Tahapan pertama vung akan dilakukan peneliti dalam implementast sistem
recoonition citra E-KTP adalah mengumpulkan data et E-KTP sebanyak 10
sampe| pengujian untuk E-KTP berwarma dan sebanyak 10 pengujizn untuk E-KTP
hasil dan fotocopy
4.2.2. Image Preprocessing dan Segmentation

Proses pre-processing merupakan tohapan yang dilakukan sebelum proses
utama dari untuk mengenall knmkter mmmenk pada E-KTP. Tahap pre-processing
yang dilokukan antara melpuli resizing, gravscaling, thresholding  dan
FOEPRIETRECIT R EANT.

i. Resizing

Proses yang dilakukan adalah mengubah ukuran pambar sehingga semua

gambar berukuran sama atau lebih kecil, Ukuran masing masing E-KTP
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cukup besar yaitu 2448 x 3264, Setelah menjalankan pengujian,
dibutuhkan waktu lebih lama untuk menjalankan data dengan ukuran
frame yang cukup besar, Oleh karena itu, proses resize dilakukan antuk
mempercepat proses perhifungan. Proses resize menggunakan ukuran
300 x 506, ukuran in disnggap ideal karena masth menghasilkan gambar
yang bagus:Proses resizemenggunakan library Python dengan OpenCV,
vang menyvediskan fungsi resize dengan kode progeam sebagai berikut.

LG e ling

Proses gravscafing merupikan konversi sustu citra menjadi citma
grayscale yang digunakan untuk menvederhanakan model eitra (Candra
etal. 2011 ), Mengubah citra menjadi gravscefe dapat dilakokan dengan
mengambil semua piksel pada citra, kemudiah informas) wama piksel
dari tign wama primer yailu red, grem, dan blue (RGB),
memjumlshkannya, lalu membaginya menjadi tigs. Uniwk mendapatkan
rafs-rata. yang dapal dipikai menjadi groyscale.  Proses groyscule
menggunakan mengounakan OpenCy dengan fungsi
COLOR_BGR2GRAY. Untuk gambamn vang lebih jelas, lihat kode

program sebagai di bawah ini.

Kode program dintas akan menghasilkan citra menjadi grayseale, terlihat

conteh pada gambar E-KTP berikut :
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Gambar 4. 14 Citra Grayscalee

Thresholding
Setelah tahip croweale selesal, proses selanjuinya akan menggunakan
proses thresholding (biner). proses biner mewupakan tahap awal (pre-
procoessing) yang bertujuan untuk memisahkan piksel vang termasuk
bagian teks dari bagian background (fawas, 2005} Thwesholding
bigsanya sebagai nilai ambang batas piksel mana vang masuk Kategori
Fatar depan dan latar belakang, Proses binary menggunakan OpenCV
dengan memanggil fungsi threshold, untuk lebih jelus melibat kode

program sebagai di bawah i

pada kode praram diatas akan menghasilkan gambar sebagai berikut :

P
J NIE | 3STATIRANTATTIOON
iy -|.me;=--ﬁa|—n
Irp T, -
e R o paruss G Damk 0

Gambar 4. 15 Binerisasi Citra
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d. Seementation

Proses segmentation merupakan proses yang sangat penting sebelum
melakukan pengenalan pada swatu karakter. Segmentation pada citra
merupakan suaty proses yang membagi citra ke dalam beberapa bagian
vaitu bagian yang diperfukan dan bagian yvang udak diperukan oleh
sistem (Munir; 2004). Pada kesempatan ini penulis akan melakukan
segmientast pada citm E-KTP dengan mengambil data NIK. vang mana
citrn tersebut sudah berupa citra biner (hitnm-putib ) untuk-memudahkan
dalam melakukan pemisahan pada karakter. Proses identifikasi NIK pada
E-KTP harus bisa mendopatkan letak NIK pada objek. Poada proses ini
Jjigs akan mendapatkan MNIK secars otomatis.

Pada penelitian ini segmentation dilakukan dengan menggunakan
mietode profil proveksi vertikal dan honzontal. Pada awal metode yang

dipakai adalah proses vertikal proyeks:. melakukan crop [me feks citra

dengon membuatn fungs sebagai berikut £

pada fungsi diatas akan menghasilkan nilai sebagai berikut :



Tabel 4. 7 Hasil Crop Citra E-KTP

x1=0, x2=81 , Diff= 51
xl=81_x2=116, Diff= 35
xl=116,x2=175 , Diff= 59
x1= 175, x2= 235, Diff= 60
x1=235, x2= 301 , Diff= 66
x|=301,x2=334 , Diff= 13
x1=334 , x2= 366, Difi= 32

Justrasi nilai-nilai distas akan dibuat
il PRI RSN AL A A T e
FEATILIAT IR TATINE

oo

[T

Pada gambar distas merupakan contoh hasil segmentasi menggunakan
vertikal proyeksi, selanjutnya penulis akan mengambil line yang berisi
nilai NIK terdapata pada baris ke 3. Proses selanjutnya menggunakan
horizontal proyeksi yang mana nilai-nilai teks pada NIK akan dipecah
satu persatu. Tahap awal melakukan crop secara vertikal untuk



mengambil nilal angka pada line NIK. Sebagai contoh dapat terlihat pada

gambar berkut ini :

35782361098 °0001

Gambar 4. 7 Nilai NIK pada Citra E-KTP
Setelah dilakukan pengambilansnikan NIK akan dilakukan proses
proveksi secam:horizontal yoitu dengan memisahkan setizp angka pada

NIK dengan kode program sebagmi berikoot

hasil dari kode program Dapat dilihat pada gambar berkut;

3578623LLO9A?000L

Gambar 4, 18 Proses Segmentation Angka NIK Citra E-KTTP
Pada untuk memisahkan angks pads pambar distas dilakukan kode

progrem sebagal bertkut
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pada kode diatas akan menghasilkan gambar dengan nilai angka acak

paca nilai angka NIK, untuk lebih jelas silahkan lihat gambar berikut :

=R E
(=] ) (nl 5
= ] 1
~jwivlo

Gambar 4. 19 Nilisi Acak NTK hasil Proses Proveksi Horzontas]

4.2.3. Ekstraksi Cltra menggunakan CNN

Proses ekstraksi citra pertama-tama penulis tkan melakukan pengambilan
model CNN yong sudsh disimpan kedalam folder project menggunakan libeary
tensorflow. keras.models  dengan mengimport  fungsi  load model. Langkah
berikutnya metakukan persiopan data gambar vang sudah melalin preprocessing
dan segmentation. untuk dapal melakukan predict model pads citra dilakuekan
proses penerjemith. gambar menjadi angka dengan menggunskan  library
tensorflow.kerms. utils dengan mengimport fungsi img o array untiuk melakukan
pencrjemahan citra menjadi angka yong tersusun menjadi amay, sefanjutnya

dilakukan reshape dengam nilai 28x328 piksel. Untuk febih jelas lihat kode program

sebagal berikut.




pada kode diatas dengan run akan melakuakn pridect model dan melakukan

perhitungan confidence nilai akurasi ekstraksi. proses selanjutnya menjalankan
fungsi-fungsi pada kodé'program diatas dengan melakukan looping gambar dengan

menghitung hanyaknya gombar yang dijadikan arruy untuk lebih silahkan libat kode

program sebagn bepkut,

pada kode dinstas akan menghasilkan plot gambar dengan nilai pridect dan
nilai confidence disctinp gambar, Untuk [ehih jelas hasil elkstraksi model CNN
dapat dilibat pada tabel dan gambar berikut mi ;

Tabel 4. 8§ Hasil Predict dan Confidende Model NN
== =] - s 4Tmsstuap
Predict: 00,

Confidence: 99.499%,

/1| === 1- s 4Tms/step
Predict: %,

Confidence: 93 38%:

11 [—— 1~ 05 4Tms/step
Predict: 9.

Confidence: 92.02%

1] [=—— == —————] - lIs 54ms/step
Predict: 0,

Confidence: 100.0%

Il [=
Predict: |,
Confidence: 98 86%

— ————] - (s 50ms/step




Tabel 4.8 Lanjutan

] [=—= — ———————] - [Iz 34ms/step
Predict: 6,

Confidence: 100.0%

V[ = = - [Is Sbms/step
Predict: 3,

Confidence: 100,084

Vl [— ———————] - 0z 32ms/step
Predict: 2,

Confidence: 99.97%

/1 [=— |- 0s 32ms/step
Predict: 8,

Confidence; 76.21%

Il

bt 7,
Confidence: 99.99%
111 | cm== 1- 0= 50ms/'step
Predict: 5,

Confidence: 100.0%

LENE— == ==== —————] - (I5 49ms/step
Predict: 3.

Confidence: 100.0%,

1]
Predict: |,

Confidence: 96.93%

V1] == ———] - 0 48ms/step
Predict: 0,

Confidence: 99,98%,

I/1[——— e mmmaa =] - Ds 4%ms/step
Predict: 0.

Confidence: 100.0%

111 ] = §- Us 41 ms/step
Predict: 7.

Confidence: 1040.0F%

——] - lIs B3ms/step

==] - Ds 49ms/step

= EE
~jwinio]

CGiambar 4. 20 Hasil Predict dan Confidence Model CNN
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4.2.4. Evaluasl Hasll Ekstraksl

Tahapan evaluasi hasil ekstraksi yang mana pengujian dilakukan sebanyak
10 sampel E-KTF berwarna dan 10 sampel E-KTP fotocopy untuk proses Ekstraksi
dengan size ratio image S00x800 piksel. Hasil pengujian dengan menggunakan E-
KTP berwarna dapat dilihat pada tabel berkut -

Tabel 4.9 Hasil Ekstraksi dengan E-KTP berwarna

No | Cira BKTP Predik NIK Model MLP | Model CNN
L. 533, 78.10:% 03.62 %
7 VT, 8. 5 0BT W D684
i L2350, [ 84.03% 08 16 "
3. 8, +| 5220 761 05.64 %

5. o, 0, 6, B4, 6 96.47 % 9741 %




Tabel 4. 10 Lanjutan

T0

Mo

Citra E-KTP

Predik NIK

Model MLP

Model CNN

[0, 20,008, 0,66 50,2,
o
0T LIOTD]
I
MEEIAE
Mird 1A

72.52%

09.62 %

[ 0.0,0.9.8 2, 63,560,
1,7, 3, i)
=l =1 a1 i

7613 %

96.74 %

11,

F
_:h
e
=
=
A=
=1

fululs
Lk | T jFU
=
-| GE

TR

NEEES

B345%

05.00 %

[0, 3. &,

il
8 e
=2
4
=

0G5 - : 9258 .
5357 - - BI0g~

=
—

86.91 %

05.72 %

[3. 00,0,

=
e
=
1
=2

Dok
ITEE -
SEEE L |3EE5 C|323E

NGEE Cc|Emeg

B5.33 %

ﬂ!}jﬂ Yo

Tabel 4. || Hasil Ekstraksi dengan E-KTP Fotocopy

Citrn E-KTP

Predik NIK

Model MLP

Model CNN

[6.3.50,204.8,0,51.0.5.6.0,0]
Eﬂm
JLEY
DIFIEDI
EIRELGL]

T572 %

00.25 %

]

[6.8.88.83.0473.0,79,8.25]

mmﬂg
1310

(21310871
CILTE]RY

B0.10 %

fad

164,603,600, 7.0,7 4. 6.2, 20.0]
LI ES

[i:1k3
DIFdERIEN
HHIG

6906 %o

9741 %
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Tabel 4. 12 Lanjutan

Predik NIK Model MLP | Model CNN

[5.0.0.5,5,0,5,0,5,6,6,20.2.7.3] T8.29 % 9836 %
H bl
F=1 Il A [0
HMNHE
MriEl

[0,0 2.0,0.9. 2.8 6 0.6.0.7.0.3,6] T6.04 % Q.57 2%
{:}m 9 [v]
el
7 Sit

(6,03 35205702 50.2.0] 8257 % 0966 %
™

s30]Le0]

'B;t?.s.mu.ua,u,u.m.s.u.mi' RI30% | 9541 %

2iojie

[6.6.20.5080.L7 3000577 79.97% 91.85 %
8 iasat

(0]

713101

jojsi7]

[4.4.80, E"J AEO052.00] T6.T7 e 0084 %

IIIE!
[6.:E222,02.0273 30037 “BATI % 09.07 %

EE

MENM

1 1 ¥l EY

El G LT ET

Dan hasil pengujian pada tabel distas menunjukan bahwa model MLP dan
CNN dengan data latih MNIST Digit dapat melakukan ekstraksi NIK. pada citra E-
KTP dengan melakukan preprocessing image dan sigmentation untuk memisahkan
digit angka pada vaiabel NIK secara random sampel. Dan data sampel citra warna
pada E-KTP menunjukan bahwa model CWNN lebih baik dalam melakukan ekstraksi
dari pada model MLP, terlthat pada hasil rata-rata akurasi model CNN sebesar

06.91% dan hasil rata-rata akorasi model MLP sebesar 82.99% dori 10 sampel E-



i

E-KTP. model CNN tetap menunjukan nilai yang lebih baik daripada model MLP.
Dari hasil ekstraksi NIK E-KTP nilai rata-rata akurasi sebesar 93.25% dan nilai
rata-rata akurasi model MLP sebesar 78,06% dengan menggunakan 10 sampel E-




T3

BABV
PENUTUP
51 Kesimpulan
Berdasarkan hasil kajian ekstraksi NIK pada citm E-KTP menggunakan
Convolution Neural Network dengan data tmining Mnist Digits. dapat disimpulkan

model CNN memperoleh nilai rats-rata sebesar 93.25%
3. Hasil evaluasi dengan confusion marrixv pada model MLP dan model CNN



Tabel 5. | Evaluasi Confusion Matrix Model MLP

Angka | precision | recall | fl-score | Support
0 0.99 0,049 0,99 227
1 0.99 0.99 0.99 937
Z 097 0.9% 0.98 835
3 198 0.97 0.98 270
4 098 0.98 0.98 814
5 (.98 0.97 0.98 759
[ 0.98 0.99 0.99 827
7 .98 099 0.98 880

099 0.96 0.97 813
0 198 097 0.97 #3%

Dart hasil tabel dintas

frrecision sehesar (.98 atmu 98%, recall 0098 atau 98%, Tascare 0,98 atau

08% dan nils supprors sebesar 8.400 data training.

model MLP mendapatkon pilal macre avaraze

Tabel 5. 2 Evaluasi Confusion Matrix Model CNN

Anpgka | precision | recall | fl-score | Suppart
(1 1.00 L0 Li{H) £
| 1.00 0.99 1.00 937
2 1.00 100 1.0 LER]
3 100 100 1.0 70
4 1.00 (BEL) 1.00 f14
5 1.00 099 0.09 759
] 1.00 0.99 1.00 827
T 1.0 1.00 L0 &80
8 0.99 1.00 0.99 EI3
9 0.99 0.99 0.99 B35
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precision sebesar 0.99 atan 99%, recalf 0.99 atan 99%, fT-seore 0.99 atau
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