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ABSTRAK 

Pengecaman Aksara Optikal atau OCR ialah kaedah mekanikal atau elektronik untuk menukar imej yang 

mengandungi teks, tulisan tangan dan teks cetakan mesin. OCR banyak diaplikasi digunakan untuk proses seperti 

komputer kognitif, pengecaman pertuturan(text-to-speech), data kekunci dan perlombongan teks. Pengelas 

perambat balik ialah algoritma latihan dan pembelajaran untuk komputer yang sering digunakan untuk 

pengkelasan OCR. Objektif utama kajian ini dilakukan ialah mengkaji kesan pengubahan fungsi kos, pengawal 

pemberat dan kadar pembelajaran terhadap ketepatan pengecaman. Selain itu, kesan penambahan bilangan nod 

tersembunyi kepada kadar ketepatan juga antara fokus utama kajian ini. Data set yang digunakan diperoleh dari 

pelajar sekolah menengah yang dinamakan KHAIR2017 dari pelbagai latar pendidikan, menulis semula huruf 

jawi. Jumlah set data ialah 73, mengandungi 2499 aksara jawi daripada pelbagai bentuk. 

 

1  PENGENALAN 

Pengecaman Aksara Optikal atau OCR ialah kaedah mekanikal atau elektronik untuk menukar 

imej yang mengandungi teks, tulisan tangan dan teks cetakan mesin. OCR banyak diaplikasi 

digunakan untuk proses seperti komputer kognitif, pengecaman pertuturan(text-to-speech), 

data kekunci dan perlombongan teks. 

Terdapat beberapa jenis OCR contohnya: 

i. Pengecaman Aksara optikal (OCR). 

ii. Pengecaman perkataan optikal 

iii. Pengecaman Aksara pintar 

iv. Pengecaman perkataan pintar. 

 

Contoh penggunaan OCR pada kehidupan ialah: 

i. Kemasukkan data untuk dokumen perniagaan. 

ii. Pengecaman nombor pendaftaran kenderaan automatik. 

iii. Pengecaman poskod. 

iv. Pengecaman jumlah yang ditulis pada cek bank. 

 

Cop
yri

gh
t@

FTSM



PTA-FTSM-2017-032 

Pengecaman jawi tunggal menggunakan pengelas perambat balik ialah proses melatih data baru 

dan membuat pengecaman aksara tunggal dan mencari kadar ketepatan. Antara proses yang 

dilakukan ialah membuat imbasan data baru dan penemberangan (segmentation). Seterusnya 

data tulisan tangan jawi yang sudah dibinari(binarization) disimpan di pangkalan data dan 

boleh digunakan sebagai bahan contoh untuk pengujian pengecaman oleh penyelidik. 

 

2 PENYATAAN MASALAH 

i. Kadar ketepatan pengecaman jawi. 

ii. Bilangan titik, hingar dan ruang pada setiap aksara jawi memberi kesan kepada 

maksud perkataan. 

iii. Kekurangan bahan dan pangkalan data tulisan tangan jawi. 

 

3 OBJEKTIF KAJIAN 

i. Mengkaji kesan mengubah fungsi kos, pengawal pemberat dan kadar pembelajaran 

kepada kadar ketepatan pengecaman. 

ii. Mengkaji kesan menambah bilangan nod pada aras input dan aras tersembunyi kepada 

kadar ketepatan pengecaman. 

iii. Membangunkan laman web yang menyimpan bahan dan pangkalan data mengandungi 

tulisan tangan jawi untuk pengujian pengecaman. 

 

4 METADOLOGI 

Metodologi yang digunakan ialah Kaedah Orientasi Penggunaan Semula (reuse-oriented). 

Penambahbaikkan dilakukan ke atas sistem sedia ada dan meningkatkan kadar ketepatan 

pengecaman. 

 

Fasa 1 – Analisis Keperluan 

Pada sesi permulaan untuk pembangunan perisian ini, pelbagai perancangan telah dilakukan. 

Antaranya tajuk sistem perisian, jenis sistem dan jenis sistem operasi yang akan dijalankan. 

Pada fasa ini juga, data tulisan tangan jawi dikumpul dari pelajar sekolah menengah untuk 

digunakan sebagai set latihan pengecaman. Selain itu carta gantt telah disusun supaya tempoh 

pembangunan sistem tersusun dan mengikut jadual yang telah ditetapkan. 

 

Fasa 2 – Reka bentuk sistem 

Sebelum mula perlaksanaan, seeloknya sistem direka bentuk dan dianalisis. Pelbagai perkara 

pelu dipilih contohnya penggunaan bahasa, perisian yang akan digunakan dan lakaran awal & 

akhir sistem yang akan dilaksana. Anataramuka sistem dan laman web direka bentuk supaya 
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lebih mesra pengguna dan mudah digunakan untuk pengguna permulaan. Set Data tulisan jawi 

perlu diimbas kepada format JPEG dan ditukarkan kepada bitmap dan seterusnya kepada 

format matlab. 

 

Fasa 3 – Perlaksanaan 

Pada fasa ini, data set tulisan jawi yang telah di terjemah kepada format matlab perlu dilatih. 

Jumlah Cost function, initial weight dan alpha juga diubah untuk menambah kadar ketepatan 

yang lebih tinggi. Nod pada lapisan tersembunyi dan lapisan input juga diubah dan diuji untuk 

mencari kadar ketepatan yang lebih tinggi. Pada fasa ini juga antaramuka dan fungsi sistem 

perisian ditulis mengikut lakaran akhir yang dilakukan pada fasa reka bentuk sistem. 

 

Fasa 4 – Pengujian 

Pada fasa ini, pengujian yang lebih kerap perlu dilakukan supaya tiada masalah ketirisan 

apabila pengguna akhir menggunakan perisian. Pengujian boleh dilakukan terhadap pakar 

pengecaman karakter dan pengguna biasa. Lebihan data set boleh digunakan untuk fasa 

pengujian pengecaman karakter. 

 

Fasa 5 – Penggunaan 

Pada fasa ini adalah fasa terakhir untuk dilancarkan kepada pengguna. Manual pengguna perlu 

disertakan agar memudahkan pengguna. 

 

Fasa 6 – Penyelenggaraan 

Fasa penyelenggaran adalah fasa untuk memperbaiki jika terdapat pepijat pada sistem perisian. 

Jika terdapat penambah baikkan fungsi dan ciri – ciri perisisan, boleh menyertakan 

pengemaskinian dan sertakan pemberitahuan log perubahan (changelog). 
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5 HASIL KAJIAN 

5.1  RANGKA KERJA 

 

 

Rajah 5.1 Menunjukkan rangka kerja proses pengecaman  aksara jawi 

 

5.1.1 Perolehan data 

Data diperoleh dari pelajar sekolah menengah. Pelajar dikehendaki menulis semula semua 

huruf jawi tunggal termasuk pecahan disebabkan aksara jawi mempunyai pecahan awal, tengah 

hujung dan tunggal. 

 

Rajah 5.2 Contoh keratan set data 
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5.1.2 Prapemprosesan data 

Setiap set data akan diimbas dan kemudiannya akan dipotong mengikut jenis huruf jawi dengan 

format bitmap(.bmp). Setiap aksara akan diubah saiz kepada 20 x 20 piksel untuk memudahkan 

proses pindahan ke format matlab atau octave. Kemudian imej aksara akan ditukar kepada 

grayscale. 

 

 

Rajah 5.3 Aksara jawi yang telah ditukar ke grayscale dengan format bitmap(.bmp) 

 

5.1.3 Penipisan imej 

Imej yang bergrid 20 sebanyak 20 piksel akan divektorkan menjadi 400 dimensi matriks. Setiap 

satu daripada contoh latihan menjadi satu baris dalam matriks. Ini memberikan 1 5000 oleh 

400 matriks x di mana setiap baris adalah contoh latihan untuk imej digit tulisan tangan. 

Bahagian kedua set latihan adalah 15000 dimensi vektor y yang mengandungi label 

untuk set latihan. Untuk membuat perkara yang lebih serasi dengan pengindeksan Octave/ 

MATLAB, di mana tidak ada indeks sifar, kami telah dipetakan angka sifar kepada nilai 36. 

Oleh itu, "0" digit dilabelkan sebagai "alif" sehingga 36 label "ya" merujuk susunan aksara 

jawi. 

5.1.4 Pengkelasan aksara menggunakan rangkaian neural 
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Rajah 5.5 Carta alir proses pengkelasan menggunakan rangkaian neural 

 

I. Memuatkan data 

Data yang sudah diproses akan dipanggil dan 100 contoh data akan dipaparkan. 
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II. Memuatkan parameter 

Pemberat neural network akan dimuatkan ke pemboleh ubah theta1 dan theta2. 

 

III. Mengira fungsi kos 

Kepada rangkaian neural, pertama harus bermula dengan melaksanakan suap depan 

bahagian rangkaian neural yang mengembalikan kos sahaja. Kos fungsi untuk suap depan 

dilaksanakan tanpa rombakan dahulu supaya ia menjadi lebih mudah untuk dinyahpepijat. 

Fungsi kos bagi rangkaian neural (tanpa rombakan) adalah: 

 

 

IV. Melaksanakan rombakan 

Fungsi kos untuk rangkaian neural dengan rombakan diberi: 

 

 

V. Melaksanakan kecerunan sigmoid 

Sebelum bermula melaksanakan rangkaian neural, kecerunan bagi fungsi sigmoid perlu 

dilaksanakan dahulu. . Kecerunan untuk fungsi sigmoid boleh dikira sebagai: 

 

Dimana, 

 

VI. Pengawalan  parameter 
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Untuk memulakan rangkaian neural dua lapisan, fungsi untuk memulakan pemberat bagi 

rangkaian neural yang mengklasifikasikan aksara akan dilaksanakan dahulu. 

 

VII. Melaksanakan perambat balik 

 

Rajah 5.5 Kemaskini perambat balik 

 

Rambatan balik adalah satu ungkapan untuk terbitan ∂C / ∂w separa fungsi kos C berkenaan 

dengan apa-apa berat w (atau bias b) dalam rangkaian. Ungkapan memberitahu kita berapa 

cepat kos berubah apabila kita menukar berat dan bias. Rambatan balik bukan sahaja satu 

algoritma cepat untuk pembelajaran. Ia sebenarnya memberikan kita pandangan terperinci 

mengenai cara mengubah berat dan berat sebelah perubahan tingkah laku keseluruhan 

rangkaian.  

 

VIII. Melaksanakan rombakan sekali lagi 
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Setelah pelaksanaan rambatan balik adalah betul dan berjaya dilaksanakan, kos dan 

kecerunan rombakan boleh dilakukan. 

 

IX. Melatih rangkaian neural network 

Pada fasa ini, rangkaian neural akan dilatih menggunakan fungsi “fmincg”.  pengoptimal 

lanjutan mampu melatih fungsi kos dengan cekap selagi kita menyediakan mereka dengan 

pengiraan kecerunan 

 

X. Menggambarkan pemberat 

Anda kini boleh "menggambarkan" apa rangkaian neural adalah belajar dengan 

memaparkan unit tersembunyi untuk melihat apa ciri-ciri mereka menangkap dalam data. 

 

XI. Melaksanakan peramalan 

Selepas melatih rangkaian neural, kami ingin menggunakannya untuk meramal label. Anda 

kini akan melaksanakan fungsi "meramalkan" untuk menggunakan rangkaian neural untuk 

meramalkan label set latihan. Ini membolehkan anda mengira ketepatan set latihan. 
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5.2 HASIL REKAAN ANTARAMUKA 

 

Rajah 5.6 Senibina perisian 

 

 

Rajah 5.7 Antaramuka utama perisian 
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Rajah 5.8 Antaramuka Untuk Pengecaman Aksara 

 

 

 

Rajah 5.9 Melatih Huruf Jawi Secara Keseluruhan 
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Rajah 5.10 Antaramuka membuat perubahan pada nilai parameter 

 

Rajah 5.11 Antaramuka keputusan pengujian dan kadar ketepatan 
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5.3 KETERANGAN UJIKAJI 

Pengujian telah dilakukan dengan dua bahagian: melatih data menggunakan fungsi logistic dan 

yang kedua menggunakan dan fungsi logistik + regularization. Kedua – dua bahagian 

menggunakan fungsi kos yang sama iaitu logistic sigmoid dan 3 jenis pengoptimum yang 

digunakan secara berturut iaitu kaedah Quasi-Newton, Stochastic Gradient Descent (SGD) dan 

Adaptive Moment Estimation (Adam). Bezanya latihan dan pengujian menggunakan fungsi 

logistik + regularization menggunakan parameter yang ditetapkan dengan nilai 0.01. 

 

 

Rajah 5.12 Aksara jawi yang sudah ditukar ke grayscale 

Sebanyak 2499 aksara jawi tulisan tangan digunakan dan disimpan sebagai pembolehubah X  

dan 2499 label untuk pembolehubah y. Kesemua data ini diambil dari 73 set data aksara jawi 

tunggal yang ditulis oleh 73 pelajar yang mempunyai latar belakang pendidikan yang berbeza. 

Pelajar tersebut juga diberi kebebasan untuk memilih mata pen untuk tujuan tulis semula aksara. 

 

5.3.1 Data latihan 

Kesemua 2499 aksara jawi akan dipotong menjadi bentuk segi empat sama. Kemudian, 

kesemua aksara akan ditukar kepada grayscale dan diubah saiz kepad 20 x 20 piksel 

menggunakan algoritma yang dihasilkan sendiri. Kesemua algoritma yang digunakan diimport 

dari ‘scikit-kit learn’, sebuah pustaka khusus untuk tujuan penyelidikan pembelajaran mesin. 

Sebelum dijadikan set data, setipa aksara ini akan divektor semula menjadi 400. 
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Rajah 5.13 Satu aksara yang ditukar ke array 400 

 

  

Kesemua 2499 akan dimuatkan ke dalam Hierachical Data Format (HDF5) untuk dijadikan 

set data. Seiring dengan data aksara jawi, label untuk aksara jawi juga dimuatkan kedalam 

HDF5 berdasarkan susunan data aksara jawi. Label yang disertakan adalah dalam bentuk 

nombor 1 sehingga 36 mewakili Alif sehingga Va. 

Huruf Label Huruf Label 

Alif 1 Ghain 19 

Ba 2 Fa 20 

Ta 3 Qaf 21 

Tsa 4 Kaf 22 

Jim 5 Lam 23 
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Hha 6 Meem 24 

Kho 7 Noon 25 

Dal 8 Waw 26 

Zal 9 Ha 27 

Ra 10 Lamalif 28 

Zai 11 Hamzah 29 

Seen 12 Ya 30 

Sheen 13 Nga 31 

Sad 14 Pa 32 

Dhad 15 Ga 33 

Tta 16 Nya 34 

Dha 17 Cha 35 

Ain 18 Va 36 

Jadual 5.1 Senarai Huruf dan Label 

 Aksara Label 

Set Data Latihan 2369 130 

Set Data Ujian 2369 130 

Jadual 5.2 Jumlah Set data yang diasingkan ke data latihan dan ujian 

 

Sebelum data dimuatkan ke dalam pengelas, set data aksara akan diselarikan dalam lingkungan 

0-1 manakala data label ditukarkan ke nombor binari. Seterusnya kedua set data akan dipisah 

secara rawak sebanyak 0.052 kepada data latihan dan data pengujian. Hasilnya 2369 diambil 

untuk latihan manakala 130 data aksara untuk pengujian. Jumlah yang sama juga  

Seterusnya adalah data latihan akan dimuatkan kedalam pengelas MultiLayer Perceptron 

(MLP) untuk tujuan pembelajaran. Jenis parameter yang digunakan untuk pembelajaran ialah 

jenis pengoptimum, saiz lapisan tersembunyi, jenis fungsi pengaktifan, kadar pembelajaran dan 

pengawalan kadar pembelajaran. Jenis pengoptimum, saiz lapisan tersembunyi dan kadar 

pembelajaran ditetapkan kepada ‘Logistic’, 100 dan ‘constant’. Latihan dilarikan mengikut 

urutan fungsi pengaktifan logistic menggunakan pengoptimum Quasi-Newton, SGD dan Adam. 

Latihan diteruskan dengan mengaplikasi fungsi pengaktifan logistic + regularization dan 

pengoptimum seperti fungsi pengaktifan ‘logistic’ mengikut turutan. Proses melarikan latihan 

dijalankan sebanyak 400 kali (epochs). 

 

5.3.2 Pengujian data 

Setelah set data latihan dimuatkan kedalam pengelas MLP, set data ujian akan diuji untuk 

mendapatkan kadar ketepatan bagi setiap jenis fungsi kos dan jenis pengoptimum. Kadar 

ketepatan dihantar dan dicetak untuk mengukur sejauh mana keberkesanan data latihan. Nilai 

kehilangan juga disimpan untuk dijadikan graf untuk mengukur keberkesanan diantara 

pengoptimum yang diguna pakai. 
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Rajah 5.14 Input untuk Quasi-Newton, Epoch dan Learning Rate 

 

 

Rajah 5.15 Kadar ketepatan yang Berjaya dicapai 
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Rajah 5.16 Graf Fungsi Logistik yang dihasilkan 

 

Rajah 5.17 Graf Fungsi Logistik + Regularization 
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Rajah 5.18 Peramalan Terhadap set data ujian yang tidak tepat 

 

 

Rajah 5.19 Peramalan Terhadap set data ujian yang tepat 
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5.4 KEPUTUSAN UJIKAJI 

Sebanyak 4 set uji kaji dilakukan menggunakan kadar pembelajaran pengawalan yang berbeza 

bermula dari 0.001, 0.01, 0.1 dan 0.9. Kadar ketepatan yang direkodkan bermula dari 0% 

sehingga 50%. Pengujian dilakukan dengan data ujikaji yang berbeza berdasarkan data yang 

dipisah secara rawak untuk mendapatkan keputusan yang mencapai objektif kajian. 

 

 

Jadual 5.3 Keputusan kadar ketepatan terhadap jenis pengoptimuman yang berbeza serta 

parameter yang berbeza 

 

Jadual 5.4 Keputusan kadar ketepatan terhadap jenis pengoptimuman yang berbeza serta 

parameter yang berbeza dengan menggunakan Kos Fungsi + Regularization 

 

 
 

KOS LOGISTIK 
  

η= 0.001 η= 0.01 η= 0.1 η= 0.9 

P
E

N
G

O
P

T
IM

U
M

 

Quasi – Newton 35.38% 50% 34.61% 43.07% 

Stochastic 

Gradient 

Descent 

0% 27.30% 36.15% 36.15% 

Adam 31.53% 42.30% 26.61% 7% 

  
FUNGSI LOGISTIC + REGULARIZATION 

  
η= 0.001 

α = 0.01 

η = 0.01 

α = 0.01 

η = 0.1 

α = 0.01 

η= 0.9 

α = 0.01 

P
E

N
G

O
P

T
IM

U
M

 

Quasi – Newton 35.38% 50% 34.61% 43.07% 

Stochastic 

Gradient 

Descent 

0% 41.62% 36.92&  40.7% 

Adam 37.69% 40% 29.23% 0% 
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Keputusan ujikaji ini menunjukkan bahawa kadar pengesanan hanya mencapai 50% sahaja. Ini 

membuktikan bahawa kadar pengesanan aksara jawi mencapai objektif walaupun kadar 

ketepatan yang paling tinggi hanyalah 50%. 

  

5.5 ANALISIS KEPUTUSAN 

Daripada keputusan yang diperolehi melalui kesemua larian yang dijalankan, keputusan kadar 

ketepatan yang berjaya dicapai adalah berada kadar 50% yang paling tinggi. Tetapi keputusan 

ini tidak boleh dibandingkan dengan keputusan yang diperolehi  oleh kajian lain contohnya 

oleh Jabrail Ramdan kerana kajian tersebut dilakukan menggunakan set data tulisan arab.  

 

Graf fungsi kos pada Rajah 4.7 menunjukkan kadar pembelajaran yang dilakukan pada set data 

pada keseluruhan epochs dijalankan dengan baik untuk pengoptimum Quasi-Newton dan 

Adam tetapi pengoptimum SGD mencapai kadar pembelajaran yang sangat perlahan selepas 

epoch ke – 25. 

 

Jika dapat dilihat dari Jadual 4.1, jenis pengoptimum Quasi-Newton dan kadar pembelajaran 

0.01 menghasilkan kadar ketepatan yang sangat tinggi berbanding jenis pengoptimum SGD 

dan Adam. Jumlah yang sama juga terhasil selepas mengaplikasikan regularization pada Jadual 

4.2 . 

 

6 KESIMPULAN 

Rangkaian neural buatan adalah satu sistem memproses maklumat yang mempunyai ciri-ciri 

yang sama dengan rangkain neural biologi. Ia telah dibangunkan sebagai perwakilan am bagi 

model matematik manusia. Algoritma Rambatan balik adalah satu algoritma latihan atau 

pembelajaran untuk komputer. Ia belajar melalui pengalaman lalu.  

 Berdasarkan keputusan ujikaji yang diperoleh melalui kesemua larian yang dijalankan, 

keputusan kadar ketepatan yang berjaya dicapai adalah berada kadar 50% yang paling tinggi. 

Tetapi keputusan ini tidak boleh dibandingkan dengan keputusan yang diperolehi  oleh kajian 

lain kerana masih kurang pengkaji menggunakan set data. 

 

6.1 RUMUSAN KAJIAN 

Mengesan huruf jawi merupakan tugas yang mencabar dan menjadi permasalahan yang 

dibincangkan. Dalam kajian ini, pengesanan aksara huruf jawi menggunakan pengelas 

perambat balik menggunakan set data yang belum masih digunakan dan menjadikan skrip 

bahasa Python sebagai bahasa pengaturcara utama. Selain itu pustaka PyQT digunakan untuk 

menghasilkan GUI dan Scikit-Learn untuk mengaplikasikan algoritma pembelajaran mesin. 
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Keputusan ujikaji yang terhasil menunjukkan kajian ini memberikan keputusan kadar 

ketepatan yang kurang baik, namun pengaplikasian pra-pemprosean data bukan sesuatu tugas 

yang mudah kerana pemilihan data yang salah bakal menentukan pengkelasan yang salah 
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