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Abstract

In alignment with Indonesia's digital transformation agenda, this research addresses the inefficiencies and error-
prone nature of manual data entry on the Foreign Policy Strategy Agency's (BSKLN) e-magang platform. This study
introduces a comprehensive, end-to-end Optical Character Recognition (OCR) pipeline, specifically designed for
structured identity documents and real-world government platform integration. The proposed methodology features
a robust workflow, including image preprocessing with histogram matching, hierarchical segmentation using vertical
projection, and intelligent postprocessing to structure the output. To overcome the limitations of a small dataset,
three specialized Convolutional Neural Network (CNN) models were rigorously trained and validated using a
stratified 5-fold cross-validation technique. The final system was successfully integrated, connecting a Flask-based
model engine with the existing Laravel and React platform. End-to-end testing demonstrated strong performance,
achieving an average character-reading accuracy of 93.31% with a mean processing time of 14.48 seconds per
image. The primary contribution of this research to the field of informatics is the development of a complete and
deployable system architecture that ensures data interoperability and reliability, providing a practical blueprint for
integrating intelligent automation into digital public services.

Keywords: character segmentation, CNN, flask API, K-Fold Cross Validation, KTP-el, OCR

This work is an open access article and licensed under a Creative Commons Attribution-Non Commercial
4.0 International License

1. PENDAHULUAN

Kartu Tanda Penduduk Elektronik (KTP-el) merupakan dokumen identitas resmi bagi penduduk
Indonesia yang diterbitkan oleh instansi berwenang dalam administrasi kependudukan [1] [2]. Di balik
fungsinya sebagai dokumen legal, KTP-el menyimpan informasi kunci seperti NIK, nama, alamat, dan
tanggal lahir yang menopang berbagai proses administratif lintas sektor serta menegaskan perannya
sebagai source of truth identitas pada layanan digital [3]. Sejalan dengan itu, hadirnya kerangka hukum
Pelindungan Data Pribadi (UU No. 27/2022) memperkuat kebutuhan akan pengelolaan data yang sah,
minim risiko, dan aman. Regulasi ini menuntut agar proses verifikasi identitas tidak hanya akurat dan
efisien, tetapi juga sesuai prinsip legalitas pemrosesan serta keamanan informasi [4]. Dengan demikian,
urgensi standardisasi dan integrasi data muncul sejak tahap awal pelayanan publik, sehingga KTP-el
dapat berfungsi optimal bukan sekadar sebagai alat validasi identitas, melainkan juga sebagai pilar
konsistensi data lintas sistem [5].

Dalam konteks organisasi, e-magang merupakan platform pendaftaran daring untuk program
magang reguler di Badan Strategi Kebijakan Luar Negeri (BSKLN) Kementerian Luar Negeri yang
dirancang dengan pendekatan first-come-first-served demi mengurangi beban administratif dan
mempercepat seleksi [6]. Namun, pada implementasi saat ini KTP-el belum menjadi dokumen wajib
unggah. Akibatnya, data diri (nama, jenis kelamin, alamat) masih di-input manual memakan waktu,
rawan salah ketik, dan menimbulkan ketidakseragaman format antarpelamar serta belum selaras dengan
agenda transformasi layanan publik yang menekankan integrasi dan standardisasi data. Penambahan
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KTP-el sebagai dokumen wajib unggah karenanya menjadi strategis, selain menjadi identitas resmi
pendaftar, data dari KTP-el dapat menjadi sumber ekstraksi data untuk mengotomatisasi pengisian data
diri di modul isi data diri platform e-magang, tetapi perlu diimbangi validasi otomatis agar berkas yang
diunggah benar-benar KTP (bukan dokumen lain) sehingga integritas sistem dan proses seleksi tetap
terjaga.

Secara teknis, KTP-el memiliki tata letak visual yang relatif tetap (bidang, tipografi, dan posisi
label) yang sangat sesuai untuk diproses dengan Optical Character Recognition (OCR), yaitu teknologi
untuk mengenali dan mengekstrak teks dari citra atau dokumen digital sehingga dapat diolah dan
disimpan dalam bentuk file digital [7] [8]. Proses OCR pada KTP-el memiliki tantangan unik [9].
Meskipun formatnya tetap, kualitas gambar yang diunggah pengguna sangat bervariasi, sering kali
mengandung noise, pencahayaan tidak merata, dan sedikit kemiringan [10]. Selain itu, beberapa karakter
memiliki bentuk visual yang sangat mirip (misalnya, 'O' dan '0', '1' dan 'I'), yang dapat menyebabkan
kesalahan klasifikasi jika tidak ditangani dengan baik [11]. Sejumlah penelitian terdahulu telah mengkaji
ekstraksi informasi KTP-el dengan dua arus utama. Pertama, M. Haris et al melakukan pendekatan OCR
dengan algoritma berbasis template matching dan operasi morfologis klasik, yang relatif sederhana dan
cepat, namun sensitif terhadap variasi tata letak, orientasi, kualitas pencahayaan, sehingga kinerjanya
mudah menurun pada kondisi dunia nyata menghasilkan akurasi akhir 79% [12]. Persentase tersebut
menunjukkan bahwa tingkat pendeteksian pada teks di e-KTP masih memerlukan perbaikan agar dapat
mendeteksi teks pada KTP-el dengan lebih baik, dan implementasi OCR hanya dilakukan pada aplikasi
berbasis desktop (MATLAB) [12]. Kedua, pendekatan OCR berbasis deep learning dengan
Convolutional Neural Network (CNN) dilakukan P. Fatih et al melaporkan sistem deteksi KTP dan OCR
dengan kinerja tinggi (akurasinya sekitar 92% dengan presisi 100% dan F1-score 92%) [13]. Sedangkan,
Sugiarta et al menunjukkan OCR dengan empat lapis jaringan yang mengekstraksi informasi e-KTP
dengan waktu rata-rata 30 detik dan error rate £5%, dan menekankan pentingnya kualitas citra [14].
Meski cukup menjanjikan, masih ada ruang pengoptimalan untuk waktu ekstraksi, akurasi, serta
integrasi end-to-end ke platform operasional.

Celah penelitian yang ada terletak pada kurangnya solusi terintegrasi yang menggabungkan
seluruh alur kerja. Meskipun penelitian sebelumnya telah berhasil mencapai akurasi yang tinggi,
implementasinya sering kali bersifat parsial dan belum menunjukkan sebuah arsitektur end-fo-end yang
terintegrasi penuh ke dalam platform operasional. Menjawab celah penelitian pada solusi OCR yang
cenderung parsial, penelitian ini memperkenalkan kebaruan berupa arsitektur pipeline OCR holistik
yang bekerja secara end-to-end. Arsitektur ini dirancang untuk mengatasi tantangan secara menyeluruh
melalui tiga tahapan kunci: validasi dokumen di hulu, segmentasi karakter yang tangguh, dan
postprocessing terstruktur di hilir untuk memastikan data siap diintegrasikan ke sistem operasional.
Untuk inti dari pipeline ini, yakni ekstraksi karakter, CNN dipilih karena kemampuannya mempelajari
fitur visual secara bertingkat sehingga lebih tahan terhadap variasi kondisi citra dibandingkan template
matching [15] [16]. Selain itu, pendekatan klasifikasi per karakter pada CNN ini menyederhanakan
proses pembuatan dataset, karena tidak memerlukan anotasi dalam bentuk kata atau kalimat utuh yang
lebih sulit diperoleh dalam jumlah besar, tidak seperti model sekuensial (misalnya LSTM atau CRNN)
[17] [18]. Model ini bekerja end-to-end dan otomatis menemukan fitur penting tanpa feature
engineering manual, sehingga cocok untuk dokumen berformat tetap seperti KTP-el [19], [20]. Melalui
rangkaian operasi konvolusi pada tiap lapisan, CNN menangkap keterkaitan spasial dan pola yang lebih
kompleks pada citra, yang pada praktiknya meningkatkan akurasi saat mengenali pola visual, termasuk
karakter pada dokumen identitas [21] [22]. Selanjutnya, untuk memastikan model yang dihasilkan
robust dan dapat diandalkan meskipun dilatih pada dataset yang terbatas sekaligus mengukur
performanya secara objektif, penelitian ini menerapkan skema evaluasi stratified k-fold cross-validation
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[23][24], sehingga distribusi kelas tetap seimbang di setiap fold dan hasil yang diperoleh lebih

representatif untuk implementasi di platform e-magang [25].
Berdasarkan latar belakang tersebut, tujuan dari penelitian ini adalah:

1. Merancang dan membangun sebuah pipeline OCR end-to-end yang mencakup validasi dokumen,
preprocessing, ekstraksi karakter menggunakan CNN, dan postprocessing.

2. Mengintegrasikan sistem OCR yang dikembangkan ke dalam platform e-magang BSKLN untuk
mengotomatisasi pengisian formulir data diri.

3. Mengevaluasi performa sistem secara keseluruhan, baik dari segi akurasi maupun efisiensi waktu,
dalam skenario penggunaan nyata.

2. METODE PENELITIAN

Penelitian ini mengadopsi kerangka Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-
DM) yang terbukti efektif dalam pengembangan sistem berbasis pembelajaran mesin karena sifatnya
yang iteratif dan fleksibel [26]. Kerangka kerja ini memandu penelitian melalui enam tahapan utama
yang saling berhubungan, mulai dari bussines understanding hingga deployment sistem. Alur dan detail
aktivitas pada setiap tahapan penelitian ini dirangkum secara visual pada Gambar 1. [27].

Bussines Understanding Data Understanding Data Preparation

‘ Analisa proses bisnis | Mengidentifikasi Sumber Data ’ Melakukan Pelabelan Data

‘ Analisa alur kerja platform | I Mengumpulkan Dataset I ’ Melakukan Pembagian Data

‘ Merumuskan tujuan | ‘ Analisa Karakteristik Data ’ Penyesuaian ukuran Citra

‘ Merancang Solusi | ’ Melakukan Augmentasi Data

Deployment Evaluation Modeling
| Menyimpan Model ‘ ’ Memilih Skema Evaluasi | Membangun Arsitektur Model
I Membangun API Sercvice ’ Confusion Matrix | I Melakukan Pelatihan Model
] <—|

I Mengintegrasikan Sistem ‘ | Menghitung Metrik Kinerja | Pipeline Preprocessing ‘
| Menguiji Sistem End-to-End ‘ | Pipeline Postprocessing ‘

Gambar 1. Tahap Penelitian dengan Kerangka CRISP-DM

2.1. Bussines Understanding

Business Understanding merupakan tahap awal dan krusial pada kerangka CRISP-DM, yang
bertujuan memahami konteks bisnis serta merumuskan tujuan penelitian [27]. Pada penelitian ini,
analisis dilakukan terhadap proses bisnis dan alur kerja modul pengisian data diri pada platform e-
magang BSKLN Kemlu untuk mengidentifikasi titik integrasi teknologi OCR berbasis deep learning.
Fokus utamanya adalah merancang metode integrasi yang optimal sehingga sistem dapat melakukan
validasi dokumen KTP dan ekstraksi data otomatis, guna meningkatkan efisiensi serta meminimalkan
kesalahan input.

2.2. Data Understanding

Data Understanding bertujuan untuk memahami karakteristik dan kualitas data yang digunakan
dalam pembangunan sistem OCR berbasis CNN untuk ekstraksi data KTP-el . Dataset yang digunakan
terdiri atas citra KTP-el utuh, citra karakter individu KTP (huruf, angka, dan tanda baca), serta citra non-
KTP yang mencakup gambar dokumen selain KTP maupun gambar acak lainnya. Format citra yang
diterima adalah PNG, JPG, atau JPEG. Citra KTP-el utuh berperan sebagai data uji alur sistem, sumber
pembuatan algoritma preprocessing, dan sebagai kelas positif pada model validasi KTP, sedangkan
kelas negatif diperoleh dari citra non-KTP. Dataset karakter diperoleh dari pemotongan manual setiap
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karakter individu pada citra KTP-el, yang kemudian dibagi menjadi dua subset, yaitu dataset untuk
model NIK dan model non-NIK. Pemisahan ini dilakukan karena perbedaan font yang signifikan,
sehingga diharapkan dapat mengoptimalkan performa model pengenalan karakter [28].

2.3. Data Preparation

Tahap data preparation bertujuan menyiapkan dataset untuk pelatihan dan evaluasi model
melalui langkah data labeling, data splitting, resize, dan data augmentation [29]. Setiap citra diberi
label sesuai kategori (karakter NIK, karakter non-NIK, KTP-el utuh, dan non-KTP). Dataset kemudian
dibagi menjadi data pelatihan (80%) dan validasi (20%) menggunakan metode stratified 5-fold cross-
validation, yaitu teknik validasi silang yang membagi data menjadi lima lipatan (fold) dengan tetap
menjaga keseimbangan proporsi tiap kelas pada setiap lipatan. Pada tiap iterasi, empat lipatan digunakan
untuk melatih model dan satu lipatan sisanya untuk validasi, lalu hasil dievaluasi secara bergantian
hingga seluruh data terpakai, sehingga metrik yang diperoleh lebih stabil dan representatif [30].
Pendekatan ini dipilih untuk memaksimalkan pemanfaatan data yang terbatas sekaligus memastikan
evaluasi model lebih menyeluruh dan adil terhadap semua kelas [31]. Citra di-resize menjadi 64x64
piksel (grayscale) untuk model pengenal karakter dan 224x224 piksel (RGB) untuk model validasi KTP,
sebagai keseimbangan optimal antara retensi fitur bentuk dan efisiensi komputasi. Data augmentation
diterapkan secara real-time hanya pada pelatihan, mencakup rotasi, translasi, zoom, penyesuaian
kontras, dan Gaussian noise ringan, sedangkan data validasi tidak mengalami augmentasi untuk
menjaga keaslian evaluasi [21]. Splitting dan augmentasi dilakukan real-time saat training di Google
Colab.

2.4. Modeling

Tahap modeling pada penelitian ini, memiliki 3 tahapan utama, yang pertama adalah
pengembangan dan pelatihan model, pengembangan pipeline preprocessing dan postprocessing. Tiga
model CNN yang dikembangkan masing-masing memiliki fungsi spesifik, yaitu model validasi KTP
yang berfungsi untuk klasifikasi biner untuk membedakan citra KTP vs non-KTP, model CNN karakter
NIK untuk klasifikasi multi-class untuk karakter angka pada NIK, dan model CNN karakter non-NIK
untuk klasifikasi multi-class untuk huruf, angka dan tanda baca. Seluruh model dilatih menggunakan
skema stratified 5-Fold cross-validation untuk memastikan evaluasi yang robust pada dataset yang
terbatas. Proses pelatihan dioptimalkan menggunakan optimizer Adam dengan learning rate awal 0.001,
yang dipilih karena kemampuannya yang adaptif dan terbukti efektif. Batch size sebesar 16 digunakan
sebagai keseimbangan antara efisiensi memori komputasi dan stabilitas gradien. Untuk mencegah
overfitting dan menemukan durasi pelatihan yang optimal, pelatihan dibatasi hingga maksimum 80
epoch dan dikontrol oleh callback EarlyStopping. Selain itu, callback ReduceLROnPlateau diterapkan
untuk menyesuaikan learning rate secara dinamis guna mencapai konvergensi yang lebih baik. Demi
menjamin reproducibility atau keterulangan hasil penelitian, random seed ditetapkan pada nilai 42.

2.4.1. Arsitektur CNN Validasi KTP

Model validasi KTP-¢el, yang berfungsi sebagai klasifikasi biner, menerima input citra berwarna
(RGB) berukuran 224x224 piksel. Arsitektur terdiri dari dua blok konvolusi dengan jumlah filter yang
meningkat secara bertahap (32 dan 64 filter), yang memungkinkan model untuk menangkap fitur dari
pola sederhana hingga yang lebih kompleks. Perhitungan output pada operasi konvolusi ditunjukkan
pada Persamaan (2). Setiap blok berisi lapisan Conv2D dengan kernel 3x3 dan padding "same" untuk
menjaga dimensi spasial, diikuti oleh fungsi aktivasi ReLU untuk memperkenalkan non-linearitas, serta
lapisan MaxPooling2D untuk mereduksi dimensi dan meningkatkan efisiensi komputasi. Setelah fitur
diekstraksi, feature map dipipihkan (Flatten) dan diteruskan ke lapisan Dense dengan 128 neuron untuk
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melakukan klasifikasi tingkat tinggi. Sebuah lapisan Dropout dengan rate 0.30 diterapkan sebagai
teknik regularisasi untuk mencegah overfitting. Akhirnya, lapisan output menggunakan satu neuron
dengan aktivasi Sigmoid untuk menghasilkan nilai probabilitas biner (0 hingga 1), yang secara
matematis sesuai untuk tugas klasifikasi dua kelas. Lapisan Batch Normalization tidak
diimplementasikan pada arsitektur ini karena sifat model yang lebih sederhana dan untuk menghindari
potensi ketidakstabilan statistik yang dapat timbul saat digunakan pada dataset dengan ukuran batch
yang kecil.

f(x) = max (0,x) (1)
Yliljx = (Z Z N [j—m],[k—n]F[m,n]> +b )

Dalam operasi konvolusi, Y/i] adalah feature map (output), N matriks input, dan F kernel dengan
bobot yang dipelajari. BBB berperan sebagai bias, sedangkan indeks j,k menunjukkan posisi piksel input
dan m,n posisi piksel pada kernel. Arsitektur CNN model validasi KTP ditunjukkan oleh Gambar 2.

Optimizer : Adam (Learning Rate 0.001)
c: :Early ReducelRO

input 224,224,3

Input Layer
l ? e output  |224,224,3

Convolutional input 224,224,3
+ReLU output | 222, 222,32

input | 222, 222,32
output m,1m, 32

L ¥2018 "‘Au0)

Max Poaling

11,111, 32
output | 108, 108, 64

Convolutional
+RelU

Z %2019 ‘AU

input 109, 109, 64

Max Pooling
output 54, 54,64

input 54,54,64
e
output 186624

input 186624
Dense +RelLU
output |64

input 64
Dropout
output 64

Jakeq paydauuo) Aind

Output Dense input__ |64
+Sigmoid output 1

Gambar 2. Arsitektur CNN Model Validasi KTP

2.4.2. Arsitektur CNN OCR NIK dan non NIK

Model OCR untuk karakter NIK dan non-NIK dibangun dengan arsitektur CNN yang menerima
masukan berupa citra grayscale berukuran 64x64 piksel. Kedua model berbagi struktur dasar, dengan
perbedaan hanya pada jumlah neuron di lapisan output 10 untuk model NIK dan 37 untuk model non-
NIK yang diakhiri dengan aktivasi Sofimax untuk klasifikasi multi-kelas. Arsitektur terdiri dari tiga blok
konvolusi bertingkat dengan filter (32, 64, 128) untuk ekstraksi fitur hierarkis. Setiap blok berisi lapisan
Conv2D, aktivasi ReLU, dan lapisan BatchNormalization untuk menstabilkan serta mempercepat
pelatihan. Setelah itu, diterapkan MaxPooling2D untuk mereduksi dimensi, diikuti oleh lapisan
Dropout. Strategi regularisasi ini diilmplementasikan secara bertingkat: rate 0.25 diterapkan setelah dua
blok konvolusi pertama, meningkat menjadi 0.4 setelah blok ketiga, dan mencapai 0.5 setelah lapisan
Dense dengan 128 neuron. Pendekatan ini secara efektif mencegah overfitting pada lapisan dengan
parameter terbanyak sambil tetap mempertahankan fitur fundamental di lapisan awal, sehingga
meningkatkan kemampuan generalisasi model secara keseluruhan. Arsitektur model ditunjukkan oleh
Gambar 3.
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Optimizer : Adam
Callbacks : EarlyStopping, Recucel ROnPlateau

ot input__[64,64,1
nput Layer
output[64,64,1

T oo §
oo [z ] ;

e Teme |
[ Toree ]

Gambar 3. Arsitektur CNN Model OCR NIK dan non-NIK

2.4.3. Pipeline Preprocessing

Setiap gambar yang diunggah ke platform e-magang akan melalui sebuah pipeline preprocessing
otomatis yang dirancang untuk mengisolasi setiap karakter secara individual sebelum diklasifikasikan
oleh model CNN. Langkah pertama dalam pipeline adalah validasi citra. Citra KTP-el yang menjadi
inputan harus utuh, tidak memiliki latar belakang, tidak miring dan tidak terpotong. Gambar input
diubah ukurannya menjadi 224x224 piksel dan dimasukkan ke dalam model validasi KTP-el. Jika citra
terklasifikasi sebagai KTP yang valid, proses dilanjutkan; jika tidak, proses akan dihentikan. Citra yang
lolos validasi kemudian di standardisasi dengan mengubah ukurannya menjadi 1720x906 piksel, sebuah
resolusi yang ditemukan secara empiris optimal untuk menjaga kejelasan teks sebelum segmentasi.
Selanjutnya dilakukan penerapan histogram matching untuk menyeragamkan pencahayaan, dan
pemotongan area teks relevan dengan menghilangkan 23% bagian kiri, 24% bagian kanan, dan 8%
bagian bawah citra. Persentase ini ditetapkan untuk secara konsisten membuang area non-teks seperti
pas foto, tanda tangan, dan margin kosong.

Selanjutnya, dilakukan segmentasi baris secara hierarkis. Citra yang telah distandardisasi diproses
melalui serangkaian filter, termasuk gaussian blur (kernel 7x7) dan peningkatan kontras (alpha=1.6,
beta=55), sebelum dikonversi menjadi citra biner menggunakan metode otsu's thresholding. Teknik
kunci pada tahap ini adalah operasi morfologi closing dengan kernel horizontal berukuran 32x1 piksel
yang berfungsi menyatukan semua karakter dalam satu baris menjadi blok solid. Bentuk kernel yang
memanjang secara horizontal ini dipilih secara spesifik untuk menyatukan karakter-karakter dalam satu
baris menjadi blok solid tanpa secara tidak sengaja menggabungkannya dengan baris di atas atau di
bawahnya. Kontur dari setiap blok baris ini kemudian dideteksi untuk diekstraksi [8].

Setiap baris yang telah terisolasi kemudian melalui tahap segmentasi kata. Proses ini
menggunakan metode proyeksi vertikal untuk mendeteksi spasi dan memisahkan setiap blok kata. Pada
tahap ini, parameter peningkatan kontras disesuaikan secara adaptif tergantung pada baris yang diproses
(misalnya, alpha=1.8 untuk baris pertama KTP). Terakhir, segmentasi karakter dilakukan pada setiap
kata. Setelah melalui serangkaian filter yang lebih agresif untuk penajaman, metode proyeksi vertikal
kembali digunakan untuk memisahkan karakter individual, perhitungan pada proyeksi vertikal seperti

yang ditunjukkan pada Persamaan (3).
M
= > Sli,j] ®

i=1

Sebuah logika berbasis lebar bounding box juga diimplementasikan untuk menangani karakter

yang menyatu dengan memotongnya secara otomatis. Sebagai tahap final, setiap citra karakter yang
berhasil diisolasi dari pipeline ini dinormalisasi ukurannya menjadi 64x64 piksel dan dikonversi ke
format grayscale, agar seragam dan sesuai dengan format input yang dibutuhkan oleh model-model
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OCR. Ukuran ini merupakan standar umum dalam tugas pengenalan karakter yang memberikan
keseimbangan antara retensi detail fitur visual dan efisiensi komputasi saat pelatihan model OCR.

2.4.4. Pipeline Postprocessing

Setelah model CNN menghasilkan prediksi teks mentah, pipeline postprocessing dijalankan
untuk mengoreksi kesalahan umum OCR dan menyusun data ke format JSON terstruktur [32]. Proses
ini dimulai dengan menentukan struktur baris (10-12 baris), lalu melakukan koreksi berbasis konteks:
pada kolom teks digit dikonversi ke huruf (‘0’menjadi‘O’, ‘5’menjadi‘S’), sedangkan pada kolom
numerik huruf dikonversi ke angka (‘I’ menjadi‘1’). Data kompleks juga ditangani, misalnya tempat
dan tanggal lahir dipisah lalu distandardisasi ke format dd-mm-yyyy, jenis kelamin dinormalisasi
menjadi “LAKI-LAKI” atau “PEREMPUAN”, serta komponen alamat (jalan, RT/RW, kelurahan,
kecamatan) digabungkan kembali. Hasil akhirnya berupa JSON bersih dan konsisten yang siap
diintegrasikan otomatis ke formulir e-magang.

2.5. Evaluation

Evaluasi kinerja model CNN dilakukan dengan skema stratified 5-fold cross-validation. Pada
tiap fold, model yang telah selesai dilatih (pretrained fold model) dimuat kembali tanpa proses
retraining, sehingga evaluasi dilakukan murni menggunakan parameter akhir hasil pelatihan [33]. Setiap
fold dievaluasi baik pada data latih maupun data validasi untuk membandingkan performa antara proses
pembelajaran dan kemampuan generalisasi.

Prediksi model dikonversi ke label diskrit menggunakan ambang batas 0,5, kemudian
dibandingkan dengan label sebenarnya untuk menghasilkan confision matrix pada masing-masing fold
[34]. Selanjutnya, confusion matrix dari seluruh fold dijumlahkan secara agregat sehingga diperoleh
satu confusion matrix akhir yang merepresentasikan keseluruhan performa model pada skema cross-
validation. Dari confusion matrix agregat ini kemudian dihitung empat metrik utama, yaitu accuracy,
precission, recall, dan Fl-score yang ditunjukan oleh persamaan (4)-(7). Perhitungan metrik untuk
multi-class dilakukan pada dua skema, yakni macro average untuk menilai performa rata-rata antar
kelas secara seimbang, dan weighted average untuk memperhitungkan perbedaan jumlah sampel pada
tiap kelas [24].

P TP, R TP, 71 2 Precy Recy,
reCy=—-—m—""m——,Recy=—577"7—7"—77, B
k= TP, +FP, ¥ T TP, +FN, "% Prec,+ Rec,

K K K
1 1 1
Prec .00 = K § Precy, ReCpyaer0 = K § Recy, F1,.000 = e E F1, ®)
k=1 k=1 k=1

K
§ k
Fjwe1ghted = &) FZ/{ (6)
k=1

_1C
k=1%kk 7
N (7

“4)

Accuracy =

2.6. Deployment

Tahap akhir penelitian adalah deployment model OCR berbasis CNN ke dalam platform e-
magang. Model final yang diperoleh melalui retraining dari lima fold cross-validation berhasil disimpan
dalam format .h5 dan dihubungkan dengan backend Laravel melalui RESTful API berbasis Flask yang
dijalankan secara lokal. API ini menangani proses ekstraksi data KTP-el, mulai dari validasi citra,
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preprocessing, segmentasi karakter, prediksi, hingga postprocessing dengan hasil dikirim kembali
dalam format JSON. Pendekatan ini dipilih karena model hanya dimuat sekali saat server Flask
dijalankan, sehingga lebih efisien dibanding memuat ulang pada setiap permintaan. Pada sisi frontend,
antarmuka React]S memungkinkan pengguna mengunggah citra KTP-el, yang kemudian diproses
otomatis dan hasilnya langsung mengisi formulir digital pada modul pengisian data diri, alur ekstraksi
yang terjadi pada sistem secara end-to-end, ditampilkan pada diagram blok sistem yang ditunjukkan
pada Gambar 4. Setelah integrasi, sistem dipantau untuk mengevaluasi akurasi serta waktu respons.
Parameter evaluasi adalah akurasi penempatan label, akurasi pembacaan karakter dan waktu ekstraksi.
Akurasi penempatan label dan akurasi pembacaan karakter dihitung dengan persamaan (8) dan (9).

Hist Crop Area Dat
Input Citra KTP-el |—»| Validasi KTP CNN |—», Resize — istogram | Liop Area bata
Matehing KTP-el
Segementasi . o I
OCR CNN +—| +—| Segementasi Kata [+—| SegmentasiBaris [+—| Preprocessin
Karakter dan NIK g & P 9
Penyusunan Hasil Otomatis mengisi
4 . — Qutput —| Post-Processing |—* Hasil JSON — 9
Ekstraksi Input Form

Gambar 4. Diagram Blok Alur Sistem

Jumlah Label Data Benar)
Jumlah Kolom Input Form

Akurasi Penempatan Label(%) = ( x 100 3

Jumlah Karakter Benar) x 100 (9)

Akurasi Pembacaan Karakter(%) = ( Jumiah Ground Truth

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1. Bussines Understanding

Tujuan penelitian ini adalah mengembangkan sistem otomatisasi berbasis OCR untuk validasi
dokumen KTP sekaligus mengekstraksi data utama yang dibutuhkan platform e-magang, yaitu NIK,
nama, jenis kelamin, alamat (provinsi, kabupaten/kota, kecamatan, kelurahan, RT/RW, jalan), serta
tempat dan tanggal lahir. Sistem ini diharapkan dapat meningkatkan efisiensi pengisian formulir digital,
meminimalkan kesalahan input, dan mendukung transformasi layanan publik yang lebih praktis dan
akurat.

ﬁ E-Magang
Front End
! Database
o Bree M
Users { f P Maodel Engine

1 Rack End M— HTTP Responss [JSON]
@ —— rrrostRegest —F {11 APl Service

Gambar 5. Arsitektur Sistem Platform e-magang
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Platform e-magang yang dibangun dengan Laravel, Inertia.js, dan React]S dihubungkan dengan
layanan Flask API yang menjalankan model CNN seperti yang ditunjukkan pada Gambar 4. Alur bisnis
pengisian data diri dimodifikasi agar unggahan citra KTP dapat secara otomatis divalidasi, diproses, dan
hasil ekstraksinya ditampilkan pada form, dengan opsi koreksi oleh pengguna sebelum penyimpanan.
Integrasi ini memungkinkan proses pengisian data lebih cepat, akurat, dan sesuai kebutuhan digitalisasi
layanan publik.

3.2. Data Understanding

Data citra KTP-el yang didapat pada penelitian ini bersumber dari situs Roboflow dan melalui
pengumpulan manual pada sukarelawan [35]. Data yang dikumpulkan sejumlah 100 data citra KTP-el
dengan format yang sesuai, dan 100 citra non-KTP berupa gambar dokumen seperti SIM, KTM, kartu
ATM, dan beberapa dokumen lain selain KTP. Dari total 100 citra KTP yang dikumpulkan, sebanyak
80 citra akan dipotong secara manual pada setiap karakter individunya untuk membentuk dataset
pelatihan. Sementara itu, 20 citra lainnya dari KTP maupun non-KTP disisihkan sebagai data uji (unseen
data) yang akan digunakan untuk menguji performa sistem setelah model selesai dilatih dan di-deploy.

3.3. Data Preparation

Pada tahap ini dimulai dengan data /abeling, pada setiap dataset untuk 3 model yang akan
dikembangkan. Untuk dataset model validasi KTP terdiri dari 2 kelas dengan label KTP dan non-KTP
seperti yang ditunjukkan pada Gambar 5, sementara itu dataset model OCR NIK terdiri dari 10 kelas
yang berisi citra berupa angka dari 0-9, dataset model OCR NIK terdiri dari 37 kelas yang berisi citra
angka (0-9), huruf (A-Z) dan tanda baca slash (/). Distribusi data tiap kelas ditunjukkan oleh Gambar 6.
Hasil dari proses splitting menggunakan stratified 5-fold cross-validation adalah tiap fold memiliki porsi
data pelatihan sekitar 80% dan validasi 20% dengan augmentasi diterapkan hanya pada data pelatihan.

Gambar 6. Dataset KTP dan non-KTP

Distribusi Data per Kel,
istribusi Data per Kelas Distribusi Data per Kelas

Gambar 7. Distribusi data tiap kelas untuk dataset OCR

3.4. Modeling

Tahap ini menyajikan hasil pelatihan tiga model CNN yang dikembangkan. Evaluasi dilakukan
secara menyeluruh dengan distribusi kelas yang seimbang pada tiap fold. Tabel 1 menampilkan akurasi
hasil pelatihan pada setiap fold untuk menggambarkan konsistensi performa model.
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Tabel 1. Akurasi Train dan Validation tiap Fold

Fold-1 Fold-2 Fold-3 Fold-4 Fold-5
Model Train Val Train Val Train Val Train Val Train Val
(%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)
Validasi KTP 100 100 82.8 86.67 100 100 92 93.7 100 100
NIK 99.4 100 98.1 100 98.44 98.78 98.14 100 97.8 97.4
non-NIK 98.95 96.6 99.7 99.3 100 97.6 99.2 97.9 98.96 97.5

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa seluruh model CNN mencapai akurasi tinggi pada skema
stratified 5-fold cross-validation. Model validasi KTP memperoleh akurasi validasi berkisar antara
86.67% hingga 100%, dengan beberapa fold mencapai performa sempurna. Rentang akurasi validasi
yang konsisten tinggi di kelima fold bahkan mencapai 100% pada beberapa iterasi untuk model validasi
KTP mengindikasikan bahwa arsitektur yang diusulkan bersifat stabil dan mampu melakukan
generalisasi dengan baik pada partisi data yang berbeda. Perbedaan kecil antara akurasi pelatihan dan
validasi menunjukkan bahwa ketiga model mampu melakukan generalisasi dengan baik tanpa indikasi
overfitting yang signifikan.

3.4.1. Pipeline Preprocessing

Pipeline preprocessing yang dirancang pada penelitian ini berhasil menormalkan citra KTP
sehingga lebih seragam untuk tahap pengenalan karakter. Pada tahap validasi awal, model validasi KTP
mampu menyaring dokumen non-KTP dengan akurasi tinggi, sehingga hanya citra KTP yang relevan
yang diteruskan ke tahap berikutnya. Proses standardisasi ukuran (1720x906 piksel) dan histogram
matching terbukti efektif dalam mengurangi variasi pencahayaan maupun kualitas kamera,
menghasilkan citra dengan kontras yang lebih konsisten, dengan hasil seperti yang dapat dilihat pada
Gambar 7.

PROVING TENGA! 1 FHOYINSIJAWA TENGAN PHOVING JAWA | ENGAM
mavsn’"gv:mmgn KABUPATEN PUNBALINGGA KABUPATEN PURBALINGGA
NIK T NIK ¢ I— () () NIK (0
o WPANGA L YA P

o Ty Lt PAMTWORT S0, M 2001
o W AL ey

name A DHIYA ABOULLAM
el Tgf Lahin - PURBALINGOA, SIS 2002

o b LA AKE Gl D
Alamar PN

AT

Voless 1

Kecamatan
Agama ISUAM
Stares Pomawnar: BLUM KAWI
Pebariaan PELAARS

e .
awargaagaraan WNI
Plabes Higge  SEUMUR HIDUP C)%—

Referensi Citra Asli (sebelum Histog Matching) Setelah Histogram Matching

Tevak g

Gambar 8. Proses Histogram Matching

Tahap segmentasi hierarkis juga menunjukkan hasil yang memadai. Segmentasi baris berhasil
memisahkan area teks sesuai dengan struktur dokumen, diikuti segmentasi kata yang dapat mendeteksi
spasi dengan baik meskipun terdapat variasi jarak antarhuruf seperti yang ditunjukkan pada Gambar 8.
Selanjutnya, segmentasi karakter individual menghasilkan citra huruf yang sesuai. Visualisasi hasil
seperti yang ditunjukkan pada Gambar menunjukkan bahwa mayoritas karakter dapat diisolasi dengan
baik dan sesuai format masukan model OCR.

Gambar 9. Hasil Segmentasi Karakter
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3.4.2. Pipeline Postprocessing KTP

Pipeline postprocessing yang diusulkan terbukti efektif dalam meningkatkan kualitas hasil OCR
mentah dari model CNN. Pipeline mampu menyusun keluaran teks ke format JSON yang rapi dan
konsisten seperti yang ditunjukkan pada Gambar 9. sehingga dapat langsung digunakan modul integrasi
e-magang. Kontribusi utamanya adalah kemampuan menangani variasi struktur baris, misalnya nama
atau alamat yang terdeteksi lebih dari satu baris otomatis digabung tanpa kehilangan konteks. Aturan
koreksi berbasis konteks juga berhasil mengurangi kesalahan karakter mirip, seperti digit ‘0’ dan huruf
‘O’. Selain itu, pipeline menormalisasi data kompleks: tempat dan tanggal lahir dikonversi ke format
dd-mm-yyyy, jenis kelamin dinormalisasi menjadi kategori baku, dan komponen alamat digabungkan
kembali menjadi string utuh. Secara keseluruhan, pasca-pemrosesan ini tidak hanya meningkatkan
akurasi representasi teks, tetapi juga memastikan data memenuhi standar interoperabilitas dengan format
JSON siap integrasi, sehingga meminimalkan koreksi manual.

{} JsoN ~ > Preview {Q Visualize ~
i
2 "data": {
3 "alamat": "PURBALINGGA PURBALINGG
4 "jenis_kelamin": "LAKI-LAKI",
5 "kota_kabupaten”: "KABUPATEN PURBALINGGA",
6 "nama": "NUANSA SYAFRIE RAHARDIAN",
7 "nik": " 150884030005",
8 "provinsi": "JAWA TENGAH",
9 "tanggal lahir": "08-8
(0] "tempat_lahir": "PURWOKERTO"
11 1.
12 "status”: "success"
13 E

Gambar 10. Hasil JSON Ekstraksi KTP-el

3.5. Evaluation

3.5.1. Model Validasi KTP

Model klasifikasi biner yang dirancang untuk membedakan citra KTP vs non-KTP menunjukkan
performa yang sangat baik. Berdasarkan confusion matrix agregat yang ditunjukkan pada Gambar 10,
model mencapai accuracy sebesar 0.9620, precision 0.9744, recall 0.9500, dan Fl-score 0.9620.
Keseimbangan metrik ini, ditambah dengan hanya 6 kesalahan klasifikasi dari total 160 data,
membuktikan bahwa model sangat andal dalam meminimalkan false positive maupun false negative,
sehingga efektif digunakan sebagai gerbang penyaringan awal pada pipeline.

Aggregated Confusion Matrix (5-Fold CV)

%I

0_non_KTP
Predicted

Gambar 11. Confusion Matrix Agregat Model Validasi KTP
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3.5.2. Model OCR NIK

Model klasifikasi multi-class untuk karakter numerik pada NIK (0—9) menunjukkan hasil yang
hampir sempurna. Ringkasan evaluasi menunjukkan accuracy 99.3%, macro-precision 0.993, macro-
recall 0.992, serta macro dan weighted Fl-score 0.992. Confusion matrix pada Gambar 11
memperlihatkan distribusi prediksi yang sangat konsisten, dengan kesalahan klasifikasi yang sangat
minim antar digit. Analisis kesalahan pada confusion matrix menunjukkan bahwa eror minor yang
terjadi umumnya disebabkan oleh kemiripan bentuk visual antar digit, seperti antara '5' dan '8' serta '9'
dan'6'.

Confusion Matrix (Aggregate, Count)

00 o 0 o o o o 0 0

True
v
-
o
o
o
o
o
o
-
o
Count

10
g4 0 0 o 0 o o o o 50 0

predicted

Gambar 12. Confusion Matrix Agregat Model OCR NIK

3.5.3. Model OCR non-NIK

Model OCR untuk karakter huruf (A-Z), angka (0-9), dan tanda baca (/) juga menunjukkan
performa yang kuat pada skema evaluasi. Berdasarkan confusion matrix agregat pada Gambar 12, model
memperoleh accuracy 0.9777, macro-precision 0.9775, macro-recall 0.9778, macro Fl-score 0.9774,
serta weighted F1-score 0.9776. Hasil ini menegaskan kemampuan model dalam menjaga konsistensi
prediksi meskipun dihadapkan pada tugas klasifikasi yang jauh lebih kompleks. Analisis kesalahan pada
confusion matrix mengungkapkan bahwa eror yang terjadi bersifat minor dan sistematis, umumnya
disebabkan oleh ambiguitas visual antar karakter seperti '0' dan 'O’ atau '1' dan 'I', terutama pada citra
input berkualitas rendah. Temuan ini secara langsung memperkuat pentingnya peran pipeline
postprocessing, yang dirancang khusus untuk melakukan koreksi berbasis konteks guna memitigasi pola
kesalahan tersebut.

Gambar 13. Confusion Matrix Agregat Model OCR non-NIK

3104


https://jutif.if.unsoed.ac.id/

Jurnal Teknik Informatika (JUTIF) Vol. 6, No. 5, October 2025, Page. 3093-3110
P-ISSN: 2723-3863 https://jutif.if unsoed.ac.id
E-ISSN: 2723-3871 DOI: https://doi.org/10.52436/1.jutif.2025.6.5.5279

3.6. Deployment

Pengujian end-to-end dilakukan untuk mengevaluasi kinerja sistem setelah seluruh komponen
diintegrasikan pada platform e-magang. Antarmuka pengguna pada modul pengisian data diri telah
diperbarui untuk mendukung fitur unggah dan ekstraksi otomatis, seperti yang disajikan pada Gambar
13.

——
preeey
-
—— o
FR—
e @
P ik
e
B =
= »
—_—
iars Ty
e

Gambar 14. Antarmuka pengguna platform e-magang

Tahap pengujian pertama adalah memverifikasi fungsi validasi dokumen. Sistem diuji dengan
mengunggah 20 jenis gambar non-KTP, seperti SIM, kartu pelajar, dan KTM. Hasilnya, model validasi
berhasil menolak seluruh gambar non-KTP tersebut dan menghentikan proses ekstraksi. Pengguna
kemudian diberikan notifikasi kesalahan yang informatif, seperti yang divisualisasikan pada Gambar
14, yang membuktikan bahwa sistem dapat menyaring input yang tidak relevan secara efektif.

Gambar 15. Notifikasi Gambar tidak Valid

Setelah lolos validasi, pengujian dilanjutkan dengan citra KTP-el yang valid. Sistem mampu
menjalankan seluruh pipeline dan secara otomatis mengisi kolom-kolom formulir. Contoh visual dari
hasil ekstraksi yang berhasil disajikan pada Tabel 2 , yang menampilkan tiga sampel citra KTP-el yang
merupakan (unseen data) dan formulir data diri pada platform yang telah terisi otomatis. Secara
kuantitatif, pengujian pada 20 sampel menunjukkan performa sistem yang cukup konsisten baik dari
aspek akurasi maupun efisiensi seperti yang ditunjukkan pada Tabel 3. Rata-rata akurasi penempatan
label mencapai 95.63%, dengan 13 dari 20 sampel (65%) berhasil memperoleh nilai sempurna (100%).
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Adapun 7 sampel lainnya hanya mencapai 87.5%, terutama disebabkan oleh kesalahan pada kolom
tanggal lahir. Kesalahan ini dipicu oleh segmentasi yang kurang tepat sehingga format hasil ekstraksi
tidak sesuai standar dd-mm-yyyy yang menyebabkan data tidak lolos validasi Date Picker. Meskipun
demikian, logika postprocessing terbukti mampu mengatasi variasi jumlah baris teks (10—12 baris),
seperti pada KTP ke-1 yang memiliki nama dua baris atau KTP ke-11 dengan alamat hingga 12 baris,
sehingga struktur data tetap tersusun rapi ke dalam format JSON.

Dari sisi akurasi pembacaan karakter, sistem mencapai rata-rata 93.31%, dengan performa terbaik
(100%) ditunjukkan pada KTP ke-1 dan ke-10. Sebaliknya, akurasi terendah terjadi pada KTP ke-12
(80.48%) dan KTP ke-19 (80.8%) akibat kualitas citra yang buruk, misalnya karena adanya noise, blur,
atau tinta yang bleeding sehingga mengganggu pemisahan dan pengenalan karakter.

Selain itu, sistem juga menunjukkan efisiensi waktu yang cukup baik dengan rata-rata waktu
ekstraksi 14.48 detik, dihitung sejak tombol ekstraksi ditekan hingga seluruh hasil ditampilkan di
antarmuka pengguna. Waktu ini menandai peningkatan signifikan dibandingkan proses entri data
manual, sehingga mendukung tujuan utama penelitian untuk mempercepat dan mempermudah validasi
serta ekstraksi data KTP secara otomatis.

Tabel 2. Hasil Pengujian Ekstraksi data KTP sampel pada platform e-magang

KTP ke- Data Uji Hasil
rmp—
I
i [
Lk
T——
1 [
fr——
A=
Slamet SosuoiKTP -
N =LA T2 FURSAINGES
Mama Lengkap *
HARYANTI
NIK* JenisKelamin*
oo PEREMPUAN
Tempat Lahir * Tanggal Lahir *
2 PURWOKERTO os-1- | R
Kota/Kabupaten* Provinsi *
KABUPATEN PURBALINGGA JAWATENGAH

Alamat Sesual KTP

I 2007, FURBAUNGGA WETAN, PURBALINGGA

Nama Lengkap *

ATHIFANATHANIA

NIK*

Tempat Lahir =

JAKARTA

Kota/Kabupaten =

JAKARTAUTARA

Alamat SesuaiKTP *

Jenis Kelamin®

PEREMPUAN

Tanggal Lahir *
—cc:

Provinsi *

DKIJAKARTA

0037007, PAPANGGO, TANJUNG PRIOK
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Tabel 3. Hasil Uji Akurasi dan Waktu Ekstraksi pada Platform e-magang

Akurasi Penempatan Akurasi Pembacaan )
KTP ke- Label(%) Karakter (%) Waktu Ekstraksi (s)
1 100 100 16.03
2 100 99.186 13.98
3 100 97.71 15.35
4 100 88.46 14.50
5 100 96 14.33
6 100 98.34 14.73
7 100 95.65 13.23
8 100 95.45 14.95
9 100 99.15 13.37
10 100 100 14.14
11 100 96.57 16.70
12 87.5 80.48 13.56
13 87.5 89.42 14.92
14 100 95.72 13.40
15 87.5 87.59 14.44
16 87.5 91.36 14.72
17 100 96.24 14.27
18 87.5 90.90 15.64
19 87.5 80.8 13.38
20 87.5 87.2 14.01
Rata-rata 95.625 93.31 14.48

4. HASIL DISKUSI

Kinerja sistem yang diusulkan, dengan akurasi pembacaan karakter end-fo-end sebesar 93.31%,
menunjukkan keunggulan yang jelas dibandingkan pendekatan klasik berbasis template matching yang
dilaporkan oleh M. Haris et al., yang hanya mencapai akurasi 79%. Performa ini sebanding dengan
penelitian berbasis CNN lainnya oleh P. Fatih et al. (akurasinya sekitar 92%). Namun, novelty utama
dari penelitian ini tidak hanya terletak pada akurasi, melainkan pada pengembangan arsitektur pipeline
yang terintegrasi penuh, mulai dari validasi dokumen di hulu hingga penyajian data JSON yang siap
pakai, sebuah aspek yang tidak dibahas secara mendalam pada penelitian-penelitian tersebut.

Secara eksplisit, kontribusi penelitian ini bagi bidang informatika adalah perancangan arsitektur
sistem yang memastikan interoperabilitas data antara sistem pengenalan pola dan sistem informasi.
Dengan mengubah data visual yang tidak terstruktur menjadi format JSON yang terstandardisasi,
penelitian ini menyajikan sebuah cetak biru praktis untuk integrasi sistem cerdas ke dalam layanan
publik digital, di mana konsistensi dan integritas data menjadi fondasi yang krusial.

Meskipun demikian, sistem ini memiliki keterbatasan yang signifikan, yaitu sensitivitasnya
terhadap kualitas citra input. Gambar yang memiliki kemiringan, noise, atau blur terbukti dapat
menurunkan akurasi, khususnya pada tahap segmentasi. Untuk mengatasi ini, pengembangan di masa
depan harus mencakup implementasi modul preprocessing yang lebih adaptif, seperti deteksi dan
koreksi kemiringan otomatis (automatic skew detection and correction) serta pemotongan gambar
otomatis (automatic cropping) untuk membuang area latar belakang yang tidak relevan.

Pendekatan klasifikasi per karakter menggunakan CNN dipilih karena menyederhanakan proses
pembuatan dataset. Namun, perlu diakui bahwa model sekuensial seperti CNN-LSTM atau CRNN
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sering kali menawarkan keunggulan dalam memahami konteks antar karakter. Sebagai perbandingan,
studi yang menggunakan CRNN untuk pengenalan teks pada plat nomor sering kali melaporkan akurasi
yang lebih tinggi untuk rangkaian karakter yang panjang. Oleh karena itu, eksplorasi model sekuensial
tersebut dapat menjadi langkah logis berikutnya untuk meningkatkan akurasi kontekstual pada
pembacaan nama dan alamat.

5. KESIMPULAN

Studi ini telah berhasil merancang, membangun, dan mengintegrasikan sebuah pipeline OCR end-
to-end yang fungsional sesuai dengan tujuan penelitian, yang terbukti mampu mengekstraksi data
identitas dari citra KTP-el dengan akurasi pembacaan karakter rata-rata 93.31% dalam skenario
penggunaan nyata. Kontribusi ilmiah utama dari penelitian ini adalah pengembangan arsitektur sistem
terintegrasi yang memastikan interoperabilitas data, menyajikan model praktis tentang bagaimana
teknologi deep learning dapat diterapkan untuk meningkatkan efisiensi dan integritas data dalam sistem
informasi pemerintahan. Meskipun demikian, penelitian di masa depan disarankan untuk fokus pada
tiga area utama: peningkatan robustness pada tahap preprocessing melalui deteksi dan koreksi
kemiringan otomatis, eksplorasi model sekuensial seperti CNN-LSTM atau CRNN untuk meningkatkan
akurasi kontekstual, serta perluasan keragaman dataset untuk meningkatkan kemampuan generalisasi
sistem.
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