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Abstract

One of efforts by the Indonesian people to defend the country is to preserve and to maintain the regional languages. The current
era of modernity makes the regional language image become old-fashioned, so that most them are no longer spoken. If it is
ignored, then there will be a cultural identity crisis that causes regional languages to be vulnerable to extinction. Technological
developments can be used as a way to preserve regional languages. Digital image-based artificial intelligence technology
using machine learning methods such as machine translation can be used to answer the problems. This research will use Deep
Learning method, namely Convolutional Neural Networks (CNN). Data of this research were 1300 alphabetic images, 5000
text images and 200 vocabularies of Minangkabau regional language. Alphabetic image data is used for the formation of the
CNN classification model. This model is used for text image recognition, the results of which will be translated into regional
languages. The accuracy of the CNN model is 98.97%, while the accuracy for text image recognition (OCR) is 50.72%. This
low accuracy is due to the failure of segmentation on the letters i and j. However, the translation accuracy increases after the
implementation of the Leveinstan Distance algorithm which can correct text classification errors, with an accuracy value of
75.78%. Therefore, this research has succeeded in implementing the Convolutional Neural Networks (CNN) method in
identifying text in text images and the Leveinstan Distance method in translating Indonesian text into regional language texts.

Keywords: Convolutional Neural Networks, Translation, Indonesia Language, Local Language Minangkabau, Optical
Character Recognition (OCR)

Abstrak

Salah satu upaya bela negara yang dapat dilakukan oleh masyarakat Indonesia yaitu melestarikan dan memertahankan bahasa
daerah. Kemajuan zaman membuat penggunaan bahasa daerah dianggap kuno dan ketinggalan zaman, sehingga kebanyakan
bahasa daerah tidak dituturkan oleh penuturnya lagi. Jika hal tersebut diabaikan, maka akan terjadi krisis identitas budaya yang
menyebabkan bahasa daerah rawan punah. Perkembangan teknologi dapat dimanfaatkan sebagai upaya melestarikan bahasa
daerah. Teknologi kecerdasan buatan berbasis citra digital menggunakan metode machine learning seperti mesin penerjemah,
dapat dimanfaatkan untuk menjawab permasalahan tersebut. Pada penelitian ini akan menggunakan metode Deep Learning,
yakni Convolutional Neural Networks (CNN). Data penelitian yang digunakan sebanyak 1300 citra alfabet, 5000 citra teks dan
200 kosa kata dari bahasa daerah Minangkabau. Data citra alfabet digunakan untuk pembentukan model klasifikasi CNN.
Model ini digunakan untuk pengenalan citra teks yang hasilnya akan dilakukan penerjemahan ke bahasa daerah. Akurasi model
CNN diperoleh sebesar 98.97%, sedangkan akurasi untuk pengenalan citra teks (Optical Character Recognition - OCR) sebesar
50.72%. Akurasi ini rendah disebabkan karena terdapatnya kegagalan segmentasi pada huruf i dan j. Namun akurasi terjemahan
meningkat setelah diterapkannya algoritma Leveinstan Distance yang dapat memperbaiki kesalahan klasifikasi teks, dengan
nilai akurasi sebesar 75.78%. Oleh karena itu pada penelitian ini telah berhasil mengimplementasikan metode Convolutional
Neural Networks (CNN) dalam mengidentikasi teks pada citra teks dan metode Leveinstan Distance dalam menerjemahkan
teks bahasa indonesia ke dalam teks bahasa daerah.

Kata kunci: Convolutional Neural Networks, Penerjemahan, Bahasa Indonesia, Bahasa Daerah Minangkabau, Optical
Character Recognition (OCR)
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1. Pendahuluan

Indonesia dikenal dunia sebagai negara dengan
masyarakat majemuk, yakni masyarakat yang memiliki
keanekaragaman suku, budaya, bahasa, dan agama.
Setiap suku memiliki bahasa sendiri yang biasa disebut
sebagai bahasa daerah. Bahasa daerah merupakan salah
satu unsur penting dari keberlanjutan lestarinya suatu
suku. Jika bahasa daerah terus dilestarikan maka
transmisi bahasa daerah akan kekal diwariskan ke
generasi-generasi berikutnya. Berdasarkan data yang
dikeluarkan oleh Badan Pengembangan dan Pembinaan
Bahasa, Kementerian Pendidikan dan Kebudayaan,
Indonesia memiliki 718 bahasa daerah yang tersebar dari
Sabang sampai Merauke [1]. Bahkan National
Geographic memprediksi dari sekitar 7000 bahasa ibu
yang ada saat ini akan punah pada akhir abad ini [2].

Salah satu bahasa daerah yang ada di Indonesia adalah
bahasa Minang. Bahasa minang merupakan bahasa
daerah dari suku Minangkabau yang berakar kuat dari
daerah  Sumatera  Barat.  Kelestarian  bahasa
Minangkabau sangat ditentukan oleh sikap penuturnya
[3]. Proyeksi dari temuannya Kkedepan bahasa
Minangkabau secara perjalanan waktu mengalami
pelapukan. Hal ini disebabkan terjadinya pergeseran
penutur khususnya di perkotaan khususnya kalangan
remaja dan keluarga muda cenderung meninggalkan
penggunaan Bahasa Minangkabau dalam komunikasi
sehari-hari. Bahasa Indonesia dan Bahasa Asing
terutama Bahasa Inggris menjadi penggeropos bahasa
Minangkabau karena terinterferensi dari bahasa
Indonesia dan bahasa asing (Inggris). Jika proyeksi ini
senyatanya terjadi, maka tidak dapat dihindarkan lagi
bahasa Minangkabau di ranah Minang akan mengalami
kekaburan identitas bahasa di kalangan remaja dan
keluarga muda. Langkah yang tepat perlu diambil untuk
mendokumentasikan dan mengalihwahanakan bahasa
Minangkabau dengan bantuan teknologi sangat berperan
penting.

Di era teknologi 4.0 saat ini memengaruhi perubahan
gaya hidup dan gaya berkomunikasi masyarakat.
Penggunaan bahasa daerah dianggap sebagai gaya
komunikasi yang tertinggal, kolot, dan kampungan,
sehingga generasi milenial saat ini  banyak
meninggalkan dan  tidak  peduli  terhadap
keberlangsungan bahasa daerah. Menurut temuan
Prayoga dan Khatimah [4], ketidakpedulian ini berasal
dari keterniatan masyarakat Indonesia sendiri yang
menganggap dan meletakkan bahasa daerah sebagai
pilihan yang tidak rasional dalam menghadapi era
kompetisi global. Maka dari itu, penetrasi bahasa asing
menjadi ancaman terhadap eksistensi bahasa daerah,
karena tidak lagi menjadi pilihan utama dalam berbagai
ranah baik Pendidikan, Ekonomi, dan Pemerintahan.
Generasi milenial lebih pragmatis yakni memilih untuk
berbahasa asing agar mereka dapat diterima di

lingkungannya. Tetapi, penggunaan bahasa tersebut
tidak lah salah, disisi lain bahasa daerah harus tetap
dipelajari agar tidak terjadi krisis identitas budaya dan
penutur jati yang dapat menyebabkan bahasa daerah
rawan punah.

Salah satu perkembangan teknologi di era industri 4.0
adalah kecerdasan buatan. Teknologi kecerdasan buatan
berbasis citra digital menggunakan metode machine
learning memungkinkan untuk menjawab permasalahan
di atas. Kecerdasan buatan merupakan sebuah teknologi
yang melatih komputer agar dapat berpikir seperti
layaknya manusia. Salah satu produk kecerdasan buatan
yang dapat kita manfaatkan untuk melestarikan bahasa
daerah adalah mesin penerjemah [5].

Pada umumnya, teks merupakan data input yang
digunakan pada mesin penerjemah. Selain teks, mesin
penerjemah juga bisa menerima inputan berupa gambar
yang berisikan teks. Teknik mengekstrak teks pada
gambar biasa disebut Optical Character Recognition
(OCR). Mesin penerjemah menggunakan OCR akan
menerima inputan dari pengguna berupa citra digital
yang memiliki teks Bahasa Indonesia. Selanjutnya
mesin penerjemah akan menampilkan terjemahan
bahasa daerahnya sesuai dengan bahasa daerah yang
pengguna tentukan di awal. Pemilihan data citra digital
dimaksud untuk memudahkan pengguna dalam
menerjemahkan bahasa tanpa harus mengetikkan kata-
kata yang ingin diterjemahkan [6].

Beberapa penelitian terkait mesin penerjemah Bahasa
Indonesia ke Bahasa daerah sudah dilakukan.
Penerjemahan Bahasa Indonesi ke Bahasa Daerah Karo
[7], Bahasa Indonesia ke Bahasa Melayu dan Bahasa
Jawa [8], Bahasa Indonesia ke Bahasa Minangkabau [9],
dan Bahasa Indonesia ke Bahasa Sunda [10]. Semua
penelitian tersebut masih menggunakan data teks
sebagai inputan pada mesin penerjemahnya sehingga
mesin penerjemahan dengan memasukkan data teks
tidak memudahkan pengguna dalam melakukan
penerjemahan. Disisi lain, jika cara tersebut dihadapkan
dengan teks yang banyak untuk diterjemahkan, maka
akan sangat menyulitkan pengguna. Maka dari itu,
penelitian ini mencoba menyempurnakan penelitian
sebelumnya dengan lebih memperkuat implementasi
basis citra digital dalam penerjemahan Bahasa Indonesia
ke Bahasa Daerah. Lebih lanjut, penerjemahanan bahasa
Indonesia ke Bahasa daerah dengan implementasi basis
citra digital diharapkan mampu mempermudah akses
pengguna dalam penerjemahan dalam jumlah teks yang
banyak. Penerjemahan berbasis citra digital yang sudah
dilakukan untuk menerjemahkan Bahasa Indonesia ke
Bahasa Inggris atau sebaliknya [6, 11]. Sementara itu
untuk Bahasa Indonesia ke Bahasa Daerah telah
dilakukan untuk Aksara Lampung [5]. Oleh karena itu,
penerjemahan Bahasa berbasis citra digital/gambar
masih perlu dilakukan.
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Salah satu metode machine learning yang saat ini sedang
menjadi topik hangat di kalangan peneliti yakni metode
Deep Learning. Deep Learning adalah perkembangan
dari metode Neural Networks untuk menyelesaikan
berbagai permasalahan. Salah satu metode deep learning
yang digunakan untuk mengklasifikasikan data gambar
yakni Convolutional Neural Networks (CNN). Banyak
permasalahan Klasifikasi gambar berhasil diselesaikan
dengan menggunakan metode CNN. Teknik CNN
menggunakan high level feature yang mana fitur yang
ada pada gambar tidak perlu didefinisikan secara
spesifik (handcrafted features) karena di dalam CNN
terdapat lapisan yang disebut feature extraction layer
[12].

Berdasarkan permasalahan yang ada dan penelitian-
penelitian sebelumnya yang telah dibahas, maka
penelitian ini ini akan menerapkan Convolutional
Neural Networks untuk mengklasifikasikan teks pada
citra/gambar untuk diterjemahkan dari Bahasa Indonesia
ke Bahasa Daerah Minangkabau. Algoritma Leveinstan
Distance digunakan untuk penerjemahan Bahasa
Indonesia ke Bahasa Daerah Minangkabau.

2. Metode Penelitian

Tahapan penelitian meliputi beberapa tahapan, yaitu
studi literatur, pengumpulan data, pembentukan model
klasifikasi OCR CNN dan evaluasi model Klasifikasi.
Gambaran umum tahapan penelitian dapat dilihat pada
Gambar 1.

Studi
Literatur

Pembentukan Model

K lasifikasi Evaluasi Model

Pengumpulan
Data

Klasifikasi

Proses Pengenalan

Teks

Proses Penerjemahan | |
Teks |

Gambar 1. Tahapan Penelitian
2.1. Studi Literatur

Pada tahapan awal penelitian, Penulis mengumpulkan
informasi, landasan teori serta hasil pada penelitian
sebelumnya yang relevan terkait dengan penelitian yang
akan dilakukan. Tahapan ini sangat penting karena akan
memperkaya pengetahuan dan landasan teori mengenai
penelitian yang akan dilakukan serta untuk mengetahui
state of the art penelitian Convolutional Neural
Networks pada proses pengenalan dan Klasifikasi citra

performa sekitar 90% sampai dengan 99.8%.
Phangtriastu et.al [14] juga melakukan penelitian OCR
untuk membandingkan metode Neural Networks dan
Support Vector Machine. Akurasi tertinggi untuk
masing-masing metode yakni Neural Networks sebesar
93.48%, sedangkan Support Vector Machine sebesar
94.43%. Srivastava etal [15] juga melakukan
identifikasi karakter optik pada dokumen cek Bank
menggunakan 2D Convolutional Neural Networks
dengan performa akurasi sebesar 95.71%. Bhunia et.al
[16] juga melakukan penelitian untuk mengidentikasi
tulisan pada data citra pemandangan (natural scene
image) menggunakan Convolutional-LSTM Network
yang menghasilkan akurasi tertinggi pada dataset
MLe2e sebesar 96.70%. Wang,et.al [17] melakukan
identifikasi pada CAPTCHA menggunakan
Convolutional Neural Networks dengan akurasi tertinggi
98.96%.

Berdasarkan penelitian penulis sebelumnya [18],
Algoritma Leveinstan Distance merupakan algoritma
yang paling memberikan akurasi yang paling baik dalam
pemrosesan data teks khususnya pada mesin
penerjemahan Bahasa Indonesia ke Bahasa daerah
Minangkabau. Selain itu, Hossain, et.al [19]
menggunakan Leveinstan Distance dalam melakukan
perbaikan otomatis pada hasil terjemahan Bahasa
Bengali ke Bahasa Inggris dengan tingkat akurasi
sebesar 78.13%. Penelitian Wint, Ducros, dan Aritsugi
[20] menggunakan Leveinstan Distance untuk
melalukan perbaikan ejaan pada dataset sosial media
dengan tingkat akurasi 90%. Yulianto, Arifudin, dan
Alamsyah [21] juga menggunakan Leveinstan Distance
untuk melakukan autocomplete dan spell checking
dalam proses pencarian data perpustakaan.

2.2. Pengumpulan Data

Data citra yang digunakan pada penelitian ini adalah
data citra yang mengandung teks cetak (printed text).
Data penelitian akan dibagi menjadi tiga kelompok data.
Pertama, data citra alfabet/karakter/huruf baik itu huruf
kecil dan kapital dengan menggunakan lima jenis font
berbeda yaitu Times New Roman, Calibri, Arial, Bodoni,
dan Helvetica dan lima jenis device/perangkat yang
berbeda yakni Scanner, Samsung Galaxy J5, Iphone 4,
Iphone 5s, dan Iphone 7. Spesifikasi dari setiap device
dapat dilihat pada Tabel 1.

Tabel 1. Spesifikasi device/perangkat pengambilan citra

khusunya pada citra yang mengandung teks.

Penelitian kecerdasan buatan untuk identifikasi teks

pada data citra digital sudah banyak dilakukan. Pada
penelitian Naseer dan Zafar [13] melakukan analisis
komparatif antara metode CNN dan LSTM dalam
mengidentifikasi karakter (OCR — Optical Character
Recognition) dengan font ligatures pada bahasa Urdu
yang merupakan bahasa nasional Pakistan dengan

Jenis Perangkat  Megapixel/ Bukaan (f/)/  Ukuran piksel /
(Kode) Scanner Type Sensor Optical

Type Resolution
Scanner 600 x 1200 dpi  CIS Flatbed Colour
EPSON (D1) Image Scanner
Samsung 13 MP /1.9 1.15 um
Galaxy J5 (D2)
Iphone 4 (D3) 15 MP /2.8 1.5 um
Iphone 55 (D4) 8 MP /2.2 1.5 um
Iphone 7 (D5) 12 MP /1.8 1.22 ym
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Data citra ini nantinya akan digunakan untuk proses
pembentukan model identifikasi karakter dengan
menggunakan metode CNN. Kedua, selain data citra
alfabet, terdapat juga data citra teks yang terdiri dari kata
(bukan kalimat) yang nantinya akan diujikan ke model
CNN vyang telah dihasilkan sebelumnya. Ketiga, data
kamus bahasa Indonesia beserta artinya dalam bahasa
daerah Minangkabau.

2.3. Pembentukan Model Klasifikasi CNN

Setelah data penelitian diperoleh, selanjutnya dilakukan
perancangan metode penelitian. Pada tahapan ini, akan
ditentukan constraint penelitian, seperti jumlah data,
ukuran gambar dan arsitektur penelitian yang akan
digunakan. Setelah itu akan dirancang tahapan
implementasi dari metode penelitian yang diusulkan
tersebut, sehingga diperoleh hasil pengenalan karakter
tulisan print yang terdapat dalam sebuah citra digital.
Gambaran umum rancangan metode penelitian dapat
dilihat pada Gambar 2.

Proses pengenalan teks bahasa indonesia pada sebuah
citra digital dilakukan melalui dua tahapan. Tahapan
pertama adalah tahapan pelatihan (training) yang
dilakukan untuk mendapatkan model CNN yang dapat
mengenali masing-masing karakter alfabet. Data
masukan yang digunakan pada tahapan ini adalah data
citra karakter alfabet huruf kecil dan kapital dari lima
jenis font yang berbeda. Selanjutnya data tersebut
digunakan untuk pelatihan dengan menggunakan
metode CNN, sehingga diperoleh model pelatihan CNN.

Pelatihan Pengujian

Citra Input: Citra
Teks Teks

Preprocessing
{Thresholding)

Proses
Pengenalan

Teks Mulai

Input : Dataser

Citra Karakter
Alfabet

‘ Pelatihan CNN ‘ |

Segmentasi Karakter Citra

Model Pelatihan CNN

Penggabungan Karakter

I T
Output Teks |- / — /

Gambar 2. Perancangan Eksperimen Penelitian

Proses
Penerjernahan
Teks

Tahapan kedua adalah tahapan pengujian (testing) yang
dilakukan untuk menguji performa model CNN yang
telah diperoleh dari tahapan pelatihan. Pada tahapan ini,
data masukan berupa data citra teks yang berisikan kata
(bukan kalimat) Bahasa Indonesia. Sebelum dilakukan
segmentasi, terlebih dahulu dilakukan praproses data

citra. Hasil segmentasi berupa kumpulan karakter
alfabet dari kata teks yang terdapat pada citra
sebelumnya. Selanjutnya setiap karakter tersebut,
diujikan ke dalam model pelatihan CNN yang diperoleh
dari tahapan pelatihan. Hasil identifikasi atau klasifikasi
karakter digabungkan kembali untuk membentuk kata.
Kata ini nanti akan digunakan untuk diterjemahkan ke
dalam bahasa daerah.

Teks yang dihasilkan dari proses pengenalan teks di atas,
akan digunakan untuk proses penerjemahan ke dalam
bahasa daerah. Proses penerjemahan dilakukan
menggunakan algoritma Levenshtein Distance dengan
cara mengukur jumlah transformasi teks yang
diperlukan untuk mengubah teks hasil pengenalan ke
teks yang terdapat dalam kamus. Jumlah transformasi
terkecil yang akan dipilih sebagai hasil terjemahan.

2.4. Evaluasi Model Klasifikasi

Evaluasi dan analisis hasil dilakukan untuk mengetahui
pengaruh metode yang diusulkan terhadap hasil akurasi
pengenalan karakter teks tercetak pada citra. Hasil yang
diperoleh pada penelitian ini akan diujikan apakah
identifikasi yang dihasilkan akurat sesuai dengan
groundtruth. Groundtruth merupakan label kelas yang
telah diketahui sebelumnya. Pengujian yang akan
dilakukan dengan menggunakan nilai akurasi. Terdapat
tiga nilai akurasi yang akan diperoleh pada penelitian
ini. Pertama adalah nilai akurasi dari metode CNN
dalam mengklasifikasikan karakter tercetak pada citra
(Optical Character Recognition). Nilai evaluasi kedua
yakni nilai akurasi Klasifikasi kata pada citra teks. Nilai
evaluasi ini digunakan untuk mengetahui performa dari
model CNN yang diperoleh pada evaluasi sebelumnya
untuk mengklasifikasikan kata pada citra teks. Nilai
evaluasi ketiga yakni nilai akurasi terjemahan. Nilai
evaluasi ini digunakan untuk mengetahui performa dari
metode Levenshtein Distance dalam menerjemahkan
hasil klasifikasi kata pada citra teks.

3. Hasil dan Pembahasan
3.1. Dataset

Pada penelitian ini, menggunakan tiga kelompok data.
Pertama, citra alfabet yang terdiri dari 26 alfabet baik
huruf kecil dan kapital. Data ini digunakan sebagai citra
masukkan pada pelatihan model CNN dalam melakukan
klasifikasi karakter tercetak pada citra (Optical
Character  Recognition). Masing-masing  alfabet
memiliki 25 citra yang diperoleh dari pengambilan citra
pada 5 device dan 5 jenis font, sehingga total citra pada
data ini sebanyak 5 device x 5 font x 26 alfabet x 2 (huruf
kecil dan huruf kapital) = 1300 citra.

Kedua, citra teks yang terdiri dari 200 kata yang berasal
dari daftar kata swadesh. Daftar kata ini kami peroleh
dari Laboratorium Kebinekaan Bahasa dan Sastra,
Kementerian Pendidikan dan Kebudayaan. Masing-
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masing kata dilakukan pengambilan gambar pada 5
device dan 5 jenis font, sehingga total citra pada data ini
sebanyak 200 kata x 5 device x 5 font = 5000 citra.
Ketiga, kamus bahasa daerah yakni Bahasa
Minangkabau dari 200 kata pada daftar kata swadesh
yang diurutkan berdasarkan Bahasa Indonesianya dari
huruf A ke Z.

3.2. Hasil Eksperimen dan Evaluasi

Pada penelitian ini, terdapat tiga eksperimen yang akan
dievaluasi. Pertama adalah performa metode CNN
dalam melakukan klasifikasi citra alfabet tercetak
(Optical Character Recognition). Nilai akurasi terbaik
pada eksperimen ini adalah sebesar 98.97%. Nilai
hyperparameter terbaik yang digunakan pada model
yaitu epoch sebanyak 200, nilai batch size sebesar 50
dan nilai learning rate sebesar 0,001.

model akurasi
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Gambar 3. Hasil plot model akurasi dan loss function

Gambar 3 menampilkan grafik proses model akurasi dan
model loss untuk proses training dan testing. Pada
proses training dan testing dapat dilihat bahwa dengan
bertambahnya epoch, secara umum akurasinya juga
meningkat, berkorelasi dengan loss yang semakin
menurun. Hal ini menunjukkan model dapat belajar
dengan baik berdasarkan data training dan testing yang
diberikan.

Nilai akurasi menunjukkan tingkat kebenaran metode
CNN dalam melakukan Klasifikasi alfabet sangat baik.
Nilai akurasi, precion dan recall tiap alfabet dapat
dilihat pada Tabel 2.

Tabel 2. Nilai akurasi, precision dan recall pada model OCR CNN

Huruf Akurasi Precision Recall
A 1.000 1.00 1.00
B 1.000 1.000 1.000
C 1.000 1.000 1.000
D 1.000 1.000 1.000
E 1.000 1.000 1.000
F 0.978 1.000 0.978
G 1.000 1.000 1.000
H 1.000 1.000 1.000
I 0.888 0.888 0.888
J 1.000 1.000 1.000
K 1.000 1.000 1.000
L 1.000 0.891 0.911
M 1.000 1.000 1.000
N 1.000 1.000 1.000
o] 1.000 1.000 1.000
P 1.000 1.000 1.000
Q 1.000 1.000 1.000
R 1.000 0.978 1.000
S 1.000 1.000 1.000
T 0.978 1.000 0.978
u 1.000 1.000 1.000
Y 0.978 1.000 0.978
W 1.000 1.000 1.000
X 1.000 1.000 1.000
Y 1.000 0.978 1.000
z 1.000 1.000 1.000
A 1.000 1.00 1.00
B 1.000 1.000 1.000
C 1.000 1.000 1.000
D 1.000 1.000 1.000
E 1.000 1.000 1.000
F 0.978 1.000 0.978
G 1.000 1.000 1.000
H 1.000 1.000 1.000
I 0.888 0.888 0.888
J 1.000 1.000 1.000
K 1.000 1.000 1.000
L 1.000 0.891 0.911
M 1.000 1.000 1.000
N 1.000 1.000 1.000
o] 1.000 1.000 1.000
P 1.000 1.000 1.000
Q 1.000 1.000 1.000
R 1.000 0.978 1.000
S 1.000 1.000 1.000
T 0.978 1.000 0.978
U 1.000 1.000 1.000
Y 0.978 1.000 0.978
w 1.000 1.000 1.000
X 1.000 1.000 1.000
Y 1.000 0.978 1.000
z 1.000 1.000 1.000

Diperoleh hasil bahwa mayoritas kelas dapat

diklasifikan dengan sempurna yang ditunjukkan dengan
nilai akurasi, precision dan recall sama dengan 1.00.
Dari 26 alfabet yang ada, huruf i dan I memiliki nilai
precision yang paling rendah yakni 0.89. Tingkat
precision menunjukkan tingkat kebenaran prediksi kelas
terhadap keseluruhan data yang diprediksi sebagai kelas
tersebut.
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Dilihat dari confussion matrix pada Gambar 4, jumlah
data yang terklasifikasikan benar adalah huruf i (true
positive) sebanyak 40 data, sedangkan jumlah kelas yang
terprediksi sebagai huruf i (false positive) sebanyak 45
data. Oleh karena itu precision dari huruf i adalah 40/45
= 0.888. Hal ini menunjukkan masih terdapat 5 data
yang terklasifikasikan salah sebagai kelas | (false
positive). Begitu juga dengan huruf I, jumlah data yang
terklasifikasikan benar adalah huruf | (true positive)
sebanyak 41 data. Sementara itu, jumlah kelas yang
terprediksi sebagai huruf | sebanyak 46 data, sehingga
precision dari huruf | adalah 41/46 = 0.891.

Confusion Matrix
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Gambar 4. Confusion Matrix Model OCR CNN

Huruf i juga memiliki nilai recall paling rendah yakni
0.89. Tingkat recall menunjukkan tingkat kebenaran
prediksi kelas terhadap keseluruhan data yang
sebenarnya kelas tersebut. Pada huruf i jumlah data yang
terklasifikasi benar adalah huruf i (true positive)
sebanyak 40 data, sedangkan jumlah data yang
sebenarnya kelas huruf i sebanyak 45 data, sehingga
nilai recall dari huruf | adalah 40/45 = 0.888. Berbeda
dengan huruf I, nilai recall pada huruf I adalah 0.91,
yang mana jumlah data yang terklasifikasikan benar
adalah huruf | (true positive) sebanyak 41 data dan
sedangkan jumlah data yang sebenarnya kelas huruf |
sebanyak 45 data. Pada huruf I, nilai precision lebih
rendah dibandingkan nilai recall. Hal ini menunjukkan
bahwa masih terdapat data yang sebenarnya bukan huruf
I namun diprediksi sebagai huruf | (false positive).
Sementara itu, untuk huruf f, t dan v memiliki nilai
precision yang lebih tinggi daripada nilai recall. Hal ini
menunjukkan bahwa masih terdapat kejadian false
negative, yakni kesalahan prediksi pada data kelas yang

5 v

sebenarnya yakni justru diprediksi sebagai data kelas
lain.

Eksperimen kedua yang akan dievaluasi adalah hasil
klasifikasi kata pada citra teks menggunakan model
OCR CNN vyang telah dievaluasi sebelumnya. Contoh
hasil klasifikasi kata pada citra teks dapat dilihat pada
Gambar 5.
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Gambar 5. Contoh hasil klasifikasi kata pada citra teks

Dapat dilihat gambar tersebut, masih banyak terjadi
kesalahan klasifikasi. Kesalahan sering terjadi
diakibatkan kegagalan dalam melakukan segmentasi
objek khususnya untuk huruf i dan j. Karena dua huruf
ini akan tersegmentasi menjadi 2 objek yang berbeda,
yakni huruf i serta tanda titiknya. Contoh kegagalan
segmentasi dapat dilihat pada Gambar 6.

Citra Awal
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Gambar 6. Kesalahan Pelabelan Objek bukan Huruf

Citra Berlabel

Perhitungan akurasi keberhasilan pada proses klasifikasi
kata dari masing-masing device dan font dapat dilihat
pada Tabel 3. Dalam tabel akurasi klasifikasi kata ini,
dapat dilihat bahwa akurasi tertinggi diperoleh dari data
citra teks dengan jenis font 1 (Arial) dan font 4
(Helvetica) menggunakan device 5 (iPhone 7), yaitu
sebesar 58,0%. Selain itu, akurasi terendah diperoleh
dari data citra teks dengan jenis font 2 (Bodoni) dengan
menggunakan device 3 (iPhone 4), yaitu sebesar 0,5%.

Eksperimen ketiga yang akan dievaluasi adalah hasil
penerjemahan Klasifikasi kata pada citra teks yang akan
diterjemahkan dari Bahasa Indonesia ke Bahasa Daerah
menggunakan algoritma Leveinstan Distance.
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Tabel 3. Akurasi Klasifikasi Kata Berdasarkan Device dan Font

Font/Device Akurasi (%)

DI D2 D3 D4 D5
F1 850 810 250 825 96.0
F2 130 50 10 75 175
F3 505 80.0 40 480 895
F4 855 885 460 855 96.0
F5 435 455 45 395 480

Perhitungan  akurasi  keberhasilan pada proses

penerjemahan dari masing-masing device dan font dapat
dilihat pada Tabel 4. Dalam tabel akurasi penerjemahan
ini, dapat dilihat bahwa akurasi mengalami peningkatan.
Akurasi penerjemahan tertinggi diperoleh dari data citra
teks dengan jenis font 1 (Arial) dan font 4 (Helvetica)
dengan menggunakan device 1 (Scanner), jenis font 3
(Calibri) dengan device 2 (Samsung Galaxy J5) dan
jenis font 1 (Arial) dengan device 4 (iPhone 5s) yaitu
sebesar 99,5%.

Tabel 4. Akurasi Terjemahan Berdasarkan Device dan Font

Font/Device Akurasi (%)
D1 D2 D3 D4 D5
F1 955 950 730 995 985
F2 475 240 100 34.0 420
F3 975 995 525 950 980
F4 995 980 855 99.0 985
F5 80.0 77.0 425 775 715

Dari perhitungan akurasi di atas, dapat dilihat bahwa
hasil akurasi mengalami peningkatan pada saat proses
penerjemahan. Rangkuman hasil evaluasi dari semua
eksperimen yang telah dilakukan dapat dilihat pada
Gambar 7. Akurasi dari model CNN sebesar 98.97%,
kemudian mengalami penurunan pada proses klasifikasi
kata (OCR) menjadi 50.72%. Penurunan ini terjadi
karena banyaknya kesalahan dalam melakukan
segmentasi, sehingga mempengaruhi performa model
OCR CNN dalam melakukan klasifikasi kata pada citra
teks. Namun penurunan akurasi ini, dapat ditingkatkan
dengan metode Leveinstan Distance pada tahap

penerjemahan dengan akurasi terjemahan sebesar
75.78%.
100.00%
- I . I
0,
0.00% model CNN klasifikasi klasifikasi
teks (OCR) terjemahan
mAkurasi. 98.97% 50.72% 75.78%

Gambar 7. Grafik Perbandingan Hasil Evaluasi Seluruh Eksperimen

4. Kesimpulan

Penelitian ini telah berhasil mengimplementasikan
metode Convolutional Neural Networks (CNN) dalam
mengidentikasi teks pada citra teks dan metode
Leveinstan Distance dalam menerjemahkan teks bahasa

indonesia ke dalam teks bahasa daerah. Hasil penelitian
dievaluasi menggunakan tiga nilai akurasi pada tiga
eksperimen. Pertama yakni akurasi model CNN pada
eksperimen Kklasifikasi alfabet tercetak pada citra.
Akurasi model CNN untuk keseluruhan alfabet
diperoleh sebesar 98.97%, dengan mayoritas alfabet
dapat dikenali secara sempurna sebesar 100%, namun
terdapat beberapa kelas alfabet seperti huruf “f, i, t, v”.

Kedua yakni akurasi Kklasifikasi teks (OCR) pada
eksperimen klasifikasi kata pada citra teks. Model CNN
digunakan untuk mengidentifikasi teks pada citra teks
dengan tingkat akurasi klasifikasi teks (OCR) sebesar
50.72%. Pada eksperimen ini masih banyak terjadi
kesalahan klasifikasi. Kesalahan sering terjadi
diakibatkan kegagalan dalam melakukan segmentasi
objek khususnya untuk huruf i dan j. Karena dua huruf
ini akan tersegmentasi menjadi 2 objek yang berbeda,
yakni huruf i serta tanda titiknya.

Ketiga adalah akurasi terjemahan. Hasil identifikasi teks
pada eksperimen kedua, akan digunakan untuk
diterjemahkan dari teks Bahasa Indonesia ke Bahasa
Daerah menggunakan algoritma Leveinstan Distance.
Tingkat akurasi pada eksperimen ini 75.78%. Algoritma
Leveinstan Distance dapat meningkatkan performa
terjemahan dengan memperbaiki kesalahan dalam
proses identifikasi sebelumnya.
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