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Bab I

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang Masalah

Informasi mengalami perkembangan yang sangat penting dalam du-

nia sekarang ini, di antaranya informasi dalam bentuk teks. Istilah teks se-

benarnya berasal dari kata text yang berarti ’tenunan’. Teks dapat terdiri

dari beberapa kata atau lebih yang mempunyai kandungan ide, amanat dan

muatan abstrak yang hanya dapat dibayangkan saja. Teks dapat di temukan

pada kehidupan sehari-hari dalam bentuk digital maupun non-digital. Sei-

ring berkembangnya teknologi gadget dan jaringan internet sehingga cukup

mudah untuk menjumpai teks dalam bentuk digital yang dapat di akses deng-

an bebas. Teks yang ada pada majalah digital, koran online, artikel-artikel,

buku-buku digital, dokumen dapat di jumpai dalam bentuk digital maupun

non digital. Teks ASCII yang berupa karakter ketik bisa didapat dengan cara

melakukan pengetikan dengan menggunakan software pengolah kata, sedang-

kan teks dalam bentuk format gambar bisa didapat dengan cara menggunakan

alat bantu seperti scanner dan memfoto dengan kamera pada sebuah teks.

Sebagai manusia di dapat dengan mudah bisa mengenali informasi dari setiap

kata, huruf dan angka pada teks ketik ASCII maupun teks yang ada pada

gambar. Tidak seperti manusia, komputer memang dapat membaca teks for-

mat ketikan ASCII dan mengetahui perhuruf serta angkanya sehingga dapat di

lakukan pengeditan, perhitungan dan pengolahan kembali pada teks tersebut,

namun komputer tidak dapat mengenali huruf serta angka pada format gam-

bar sehingga komputer akan kesulitan melakukan pengeditan kedalam bentuk

teks ketikan ASCII. Kerja komputer pada teks dalam format gambar hanya

dapat sekedar menyajikan dan menampilkan gambar yang bisa terlihat di la-

yar monitor, sehingga untuk mendapatkan teks ASCII pada gambar ini salah
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satunya cara di lakukan pengetikan ulang untuk dapat mengedit kembali teks

tersebut pada format gambar, akan tetapi ini akan membutuhkan waktu yang

cukup lama jika teks yang akan diketik ulang cukup banyak.

Teknologi deteksi Optical Character Recoginition (OCR) dapat me-

mungkinkan komputer langsung membaca pola yang akan mendeteksi identitas

sebuah karakter dari ruang kosongnya, bentuk yang berdekatan, garis diago-

nal, perpotongan dan lainnya. Jadi pengidentifikasiannya lebih kompleks da-

lam prosesnya. Matriks template matching adalah teknologi yang dimiliki oleh

deteksi OCR, ketika scanner memindai sebuah teks pada kertas misalnya akan

didapat hasil scaner dalam format gambar(JPEG,PNG dan lainya), Jika di

input gambar pada deteksi OCR ini maka sistem akan mendeteksi huruf dan

angka pada format gambar tersebut dengan menyamakan bentuk, sudut dan

pola karakter dari gambar bitmap yang ada di database ataupun pada templa-

te yang dibuat. OCR ini sudah muncul di tahun 1929 oleh Gustav Tauschek

di Jerman. Mesin OCR yang dibuat saat itu berupa mesin mekanik yang

menggunakan template dan photodetektor. Pada tahun 1974, Ray kurzweil

membuat program pertama yang menggunakan system OCR berbasis omni

font. Program ini mampu mengenali teks tercetak yang menggunakan font

normal atau standar.

Pada saat ini terdapat beberapa sistem deteksi otomatis yang di-

rancang untuk dapat mengenali karakter cetakan, yaitu: Optical Character

Recoginition (OCR) , Magnetic Ink Character Recoginition (MICR) dan Li-

cense Plate Recoginition (LPR). MICR banyak digunakan untuk pendeteksian

teks pada cek perbankan otomatis di seluruh dunia, untuk digunakan seba-

gai penyortir otomatis. Sistem deteksi MICR kurang fleksibel dibandingkan

OCR karena harus mempunyai karakter atau kode yang dicetak dalam for-

mat stylesheet sempurna dan harus akurat. LPR merupakan salah satu hasil

perkembangan dari bidang pengolahan citra, dimana proses pencatatan plat

nomor kendaraan dapat dilakukan secara otomatis. Di Negara luar, LPR su-

dah banyak dikembangkan sehingga dapat diterapkan dan dimanfaatkan pada

berbagai sistem parkir, sistem tol dan sistem lalu lintas untuk tindakan pe-

langgaran. Indonesia sendiri sudah ada yang mengunakan LPR namun masih
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sedikit dan jarang dilakukan pengembangan. Meskipun banyak pengembang-

an yang dilakukan di luar negeri juga tidak dapat mengandalkannya karena

struktur plat nomor setiap negara berbeda-beda. Dibutuhkan penyesuaian

pada rasio panjang dan lebar plat nomor kendaraan yang ada di Indonesia

dan membangun template bitmap yang lebih spesifik sebagai input plat no-

mor agar bisa dikenali secara maksimal. Pada penulisan kali ini akan dicoba

untuk menguji tingkat keakuratan sistem deteksi pengenalan plat nomor ken-

daraan dengan algoritma template matching pada matlab sebagai software

image procesing.

1.2 Perumusan Masalah

Perumusan masalah yang akan dikaji adalah sebagai berikut:

1. Bagaimana cara sistem dapat mengenali atau mendeteksi sebuah citra

yang berisikan pixel yang membentuk huruf dan angka kedalam format

text.

2. Bagaimana dengan tingkat akurasi koefisien korelasi pada deteksi karakter

yang dibuat.

1.3 Pembatasan Masalah

Pembatasan masalah dalam penulisan ini adalah:

1. Deteksi karakter ini akan berfokus hanya pada huruf alfabet kapital dan

angka.

2. Gambar teks scaner atau photo yang digunakan adalah hitam putih.
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1.4 Tujuan Penulisan

Tujuan yang ingin dicapai dalam penulisan ini adalah:

1. Membentuk matriks citra biner huruf dan angka agar dapat dikenali oleh

bahasa komputer.

2. Membuat tahapan-tahapan proses agar komputer dapat secara otomatis

melakukan segmentasi.

3. Menguji keakuratan sistem deteksi yang dikembangkan dalam melakukan

perhitungan koefisien korelasi pada karakter-karakter huruf dan angka.

1.5 Manfaat Penulisan

Manfaat yang diharapkan dari penulisan ini adalah dapat mengetahui

cara komputer mendeteksi sebuah huruf dan mengetahui perhitungan pada

matriks citra template menggunakan algoritma Template Matching Korelasi

berbasis citra hitam putih.

1.6 Metode Penelitian

Skripsi ini berbiara tentang Pengolahan citra deteksi huruf. Skripsi

ini berfokus pada kajian teori tentang matriks serta proses cepat perhitungan

antara matriks citra dengan template matching yang dibangun menggunakan

bantuan software Matlab.
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Bab II

LANDASAN TEORI

2.1 Citra

2.1.1 Pengertian Citra

Citra atau image merupakan istilah lain dari gambar, sebagai salah

satu komponen multimedia yang memegang peran sangat penting sebagai in-

formasi dalam bentuk visual. Meskipun sebuah citra atau gambar memiliki

banyak informasi, namun seringkali citra yang dimiliki mengalami penurunan

kualitas, misalnya saja sebuah citra mengalami cacat atau noise, kabur atau

blur, buram karena intensitas cahaya yang kurang ataupun pecah karena pixel

yang dipakai terlalu sedikit. Tentu ini akan mengganggu dan informasi yang

disampaikan oleh citra menjadi berkurang. Citra adalah suatu representasi,

kemiripan atau imitasi dari objek. Suatu citra diperoleh dari penangkapan

kekuatan sinar yang dipantulkan oleh objek.

Suatu citra dapat didefinisikan sebagai fungsi f(x, y) berukuran M

baris dan N kolom, dengan x dan y adalah koordinat dan nilai f pada titik

(x, y) dimana intensitas terangnya citra pada titik tersebut.

Secara umum citra dapat dibedakan menjadi dua macam, yaitu citra

kontinyu dan citra diskrit. Citra kontinyu dihasilkan dari sistem optik yang

menerima sinyal analog seperti mata manusia, kamera analog. Citra diskrit

atau citra digital dihasilkan melalui proses digitalisasi terhadap citra kontinyu,

nilai f(x, y) secara keseluruhan berhingga ( finite ) maka dapat dikatakan

citra bernilai diskrit. Citra digital yaitu citra yang telah didiskritkan dapat

dihasilkan dari mesin digital seperti kamera digital dan scanner.
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2.1.2 Citra Digital

Citra yang akan diproses dengan komputer digital harus direpresentasi-

kan secara numerik dengan nilai-nilai diskrit. Sebuah citra digital ( digital ima-

ge ) adalah sebuah citra f(x, y) yang telah didiskritkan, baik dalam koordinat

maupun intensitasnya. Citra digital dapat dianggap sebagai suatu matriks di-

mana indeks baris dan kolomnya melambangkan posisi suatu titik dalam citra

dan nilainya menyatakan intensitas cahaya pada titik-titik tersebut. Satu unit

dalam matriks citra digital ini disebut sebagai picture element atau pixel.

Berikut ini merupakan citra digital, ukuran citra digital umumnya memiliki

tinggi citra m dan lebar citra n. Sebuah citra digital dapat direpresentasikan

dengan matriks X :

X =


f(1, 1) f(1, 2) · · · f(1, n)

f(2, 1) f(2, 2) · · · f(2, n)
...

...
. . .

...

f(m, 1) f(m, 2) · · · f(m,n)


Citra dengan tinggi citra m, lebar citra n, dan intensitas L dapat

dianggap sebagai fungsi f : m× n→ R

f(x, y) = f ; 1 ≤ x ≤ m; 1 ≤ y ≤ n; 0 ≤ f ≤ L− 1

dimana

(x, y) : titik koordinat matriks citra

f(x, y) : besarnya intensitas cahaya dengan selang [0, L] pada titik (x, y)

Besarnya partisi dan nilai maksimum dari intensitas cahaya diperoleh

dari banyaknya binary digit (bit) yang digunakan untuk merepresentasikan

citra digital, dengan menggunakan Persamaan 2b = L dimana

b : jumlah bit yang digunakan

L : banyaknya nuansa warna yang dihasilkan

Suatu pixel menyatakan intensitas atau warna dari suatu titik dalam

citra, apabila dialokasikan sejumlah bit untuk menyatakan intensitas pixel ter-
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sebut, maka dapat dihitung ukuran berkas keseluruhan citra. Dalam penggu-

naan 8 bit (1 byte) akan diperoleh sebanyak 28 = 256 nuansa warna, sedangkan

dengan 24 bit (3 byte )224 = 16.777.216 nuansa warna.

2.1.3 Pixel

Pixel(Picture Elements) adalah nilai tiap-tiap entri matriks pada bit-

map. Rentang nilai-nilai pixel ini dipengaruhi oleh banyaknya warna yang

dapat ditampilkan. Jika suatu bitmap dapat menampilkan 256 warna maka

nilai-nilai Pixelnya dibatasi dari 0 sampai 255. Sebuah citra adalah kumpulan

pixel-pixel yang disusun dalam dua dimensi. Indeks baris dan kolom (x, y)

dari sebuah pixel dinyatakan dalam bilangan bulat. Pixel (1, 1) terletak pada

sudut kiri atas pada citra, indeks x bergerak ke kanan dan indeks y bergerak

ke bawah.

2.1.4 Citra Biner

Citra biner adalah citra digital yang hanya memiliki dua kemungkinan

nilai pixel yaitu 0 dan 1, karena menggunakan 1 bit maka 21 = 2 terdiri dari 2

elemen dimana nilai maksimalnya 1 untuk putih (intensitas cahaya maksimal)

dan 0 untuk hitam. Citra biner juga disebut sebagai citra (black and white)B

& W atau monokrom. Oleh karena itu, setiap pixelnya pada citra biner cukup

direpersentasikan dengan 1 bit. Citra biner b(x, y) dapat didefinisikan seperti

ini :

b(x, y) = 1 untuk f(x, y) > T ; 0 yang lain

huruf/skripsiku/bab1/citra biner.jpg

Gambar 2.1: citra biner
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huruf/skripsiku/bab1/citra biner01.jpg

Gambar 2.2: citra biner01

Pada Citra biner pixel yang mempunyai nilai intensitas 0 yang berarti

warna pixel tersebut hitam. Alasan penggunaan citra biner adalah karena

citra biner memiliki sejumlah keuntungan seperti membutuhkan memori lebih

kecil karena nilai derajat keabuan hanya membutuhkan repersentasi 1 bit serta

waktu pemrosesan lebih cepat.

2.1.5 Matriks Citra Bitmap

Citra bitmap adalah susunan bit-bit warna untuk tiap pixel yang

membentuk pola tertentu. Pola-pola warna ini menyajikan informasi yang da-

pat dipahami sesuai dengan persepsi indera penglihatan manusia. Format file

ini merupakan format grafis yang fleksibel untuk platform Windows sehingga

dapat dibaca oleh program grafis manapun. Format ini mampu menyimpan

informasi dengan kualitas tingkat 1 bit sampai 24 bit. Citra bitmap didefini-

sikan sebagai fungsi f(x, y) denganx dan y adalah koordinat bidang. Besaran

f untuk tiap koordinat (x, y) disebut intensitas atau derajat keabuan citra

pada titik tersebut. Gambar di bawah ini menunjukkan matrix 42× 24 dalam

format bitmap.

Nilai pixel atau entri-entri dari matriks ini mewakili warna yang di-

tampilkan di mana ordo matriks merupakan dimensi panjang dan lebar dari

bitmap. Nilai-nilai warna ditentukan berdasarkan intensitas cahaya diwakili

oleh bilangan cacah. Nilai 0 menerangkan tidak adanya cahaya sedangkan

nilai yang lain menerangkan adanya cahaya dengan intensitas tertentu. Nilai-

nilai ini biasa didapatkan melalui fungsi-fungsi yang disediakan oleh bahasa

pemrograman berdasarkan input berupa lokasi entri-entri matriks yang hen-

dak dicari. Di bawah ini merupakan contoh entri-entri pixel dari matriks citra

bitmap yang berukuran 42× 24 sesudah dijadikan biner.
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huruf/skripsiku/bab1/Matrix Citra Bitmap.jpg

Gambar 2.3: Matrix Citra Bitmap

huruf/skripsiku/bab1/Matrix Citra Biner.jpg

Gambar 2.4: Matrix Citra Biner
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2.1.6 Citra Grayscale

Citra grayscale merupakan citra digital yang hanya memiliki satu nilai

kanal pada setiap pixel -nya. Nilai tersebut digunakan untuk menunjukkan

tingkat intensitas. Warna yang dimiliki adalah warna dari hitam,keabuan

dan putih. Tingkat keabuan disini merupakan warna abu dengan berbagai

tingkatan dari hitam hingga mendekati putih. Tingkat partisi hitam putih

ditentukan dari berapa bit yang dipakai. Semakin banyak bit yang digunakan

semakin besar intensitas cahaya yang didapat.

Citra grayscale yang memiliki kedalaman warna 1 bit (2 kombinasi

warna keabuan gray level) nilai pixelnya berada pada 0 untuk intensitas warna

hitam hingga nilai intensitas maksimalnya 1 mendekati putih. Citra graysca-

le yang memiliki kedalaman warna 3 bit (8 kombinasi warna keabuan) nilai

pixelnya berada pada 0 untuk intensitas warna hitam hingga nilai intensitas

maksimalnya 7 mendekati putih. Citra grayscale yang memiliki kedalaman

warna 8 bit (256 kombinasi warna keabuan gray level) nilai pixelnya berada

pada 0 untuk intensitas warna hitam hingga nilai intensitas maksimalnya 255

mendekati putih. Bisa juga digunakan bit yang lebih besar seperti diatas 64

bit sehingga kombinasi warna abu-abu yang dihasilkan lebih banyak lagi, akan

tetapi tidak terlalu dibutuhkan karena hanya sedikit mata yang sensitif yang

dapat membedakan pixel abu-abu yang sangat rapat karena warna keabuannya

berbeda tetapi sangat mirip sehingga kebanyakan mata manusia pada umum-

nya tidak perlu membutuhkan partisi warna yang banyak. Berikut ini ilustrasi

partisi keabuan dari 1 bit sampai 3 bit.

Contoh lainnya seperti ini, misalnya sebuah citra berukuran 3 x 3

pixel dengan intensitas 256, maka fungsi f(x, y) berada pada selang [0,255]

dan citra direpresentasikan sebagai matrix X, seperti berikut:

X =


0 149 161

220 182 246

217 206 255


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huruf/skripsiku/bab1/Matrix 1 dan 3 bit.jpg

Gambar 2.5: Matrix 1 dan 3 bit

matriks x.jpg

Gambar 2.6: keabuan matriks x

pixel pada koordinat (1,1) mempunyai nilai intensitas 0 yang berarti

warna pixel tersebut hitam, pixel pada (1,2) mempunyai intensitas 149 yang

berarti nilai 149 memiliki warna di antara hitam dan putih, dan pada koordinat

pixel (3,3) warna pixel tersebut putih.

huruf/skripsiku/bab1/pick Gray.jpg

Gambar 2.7: pick Gray
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2.1.7 Citra Warna

Setiap nuansa warna dapat ditirukan dari ketiga warna primer, yaitu

merah, hijau dan biru. Suatu warna dapat dinyatakan sebagai kombinasi dari

nilai 3 warna primer tersebut. Dengan kata lain, sebuah fungsi c yang menya-

takan warna, merupakan fungsi dengan variabel komponen warna merah (r),

hijau (g), dan biru (b), yaitu c(r, g, b).

Definisi dari citra dapat dikembangkan untuk mencakup komponen-

komponen ketiga warna primer dalam cahaya, yakni merah, hijau dan biru.

Jadi f(x, y) adalah kombinasi dari 3 fungsi citra yang menyatakan intensitas

warna merah r(x, y), warna hijau g(x, y) dan warna biru b(x, y) f(x, y) =

c(r(x, y), g(x, y), b(x, y)) dimana

r(x, y) : fungsi citra monokrom merah-putih dengan r-bit

g(x, y) : fungsi citra monokrom hijau-putih dengan g-bit

b(x, y) : fungsi citra monokrom biru-putih dengan b-bit

f(x, y) : fungsi citra warna dengan (r + g + b)-bit

Dalam prakteknya, komponen r(x, y), g(x, y) dan b(x, y) dapat direkonstruksi

dari suatu nilai f(x, y), dengan letak pengalokasian bit yang terpisah. Pada

umumnya representasi citra warna f(x, y) menggunakan 24-bit, dengan penga-

lokasian bit yang terpisah masing-masing citra monokrom merah r(x, y) 8-bit,

hijau g(x, y) 8-bit, dan biru b(x, y) 8-bit.

huruf/skripsiku/bab1/kombinasi R=67 G=96 B=111.jpg

Gambar 2.8: kombinasi R=67 G=96 B=111
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2.2 Noise (derau)

Noise adalah suatu gangguan yang disebabkan oleh penyimpanan da-

ta digital yang diterima oleh alat penerima data gambar yang dapat meng-

ganggu kualitas citra. Noise dapat disebabkan oleh gangguan fisik (optik)

pada alat penangkap citra misalnya kotoran debu yang menempel pada lensa

foto maupun akibat proses pengolahan yang tidak sesuai.

huruf/skripsiku/bab1/gangguan pixel.jpg

Gambar 2.9: gangguan pixel

2.3 Format BMP

Format gambar atau image paling sederhana adalah BMP (bitmap).

Bitmap adalah format gambar asli di sistem operasi Windows. Bitmap men-

dukung gambar dengan 1, 4, 8, 24 dan 32 bit per pixel, meskipun file Bitmap

menggunakan 16 dan 32 bit per pixel hal ini jarang terjadi. Bitmap juga men-

dukung gambar untuk 4 dan 8 bit per pixel. Namun, Bitmap digunakan hanya

dengan blok besar dengan warna identik, sehingga nilai yang sangat terba-

tas. Kriteria yang paling penting dari citra ini adalah kedalaman warna yaitu

berapa banyak bit per pixel yang didefinisikan dari sebuah warna.
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huruf/skripsiku/bab1/Format bmp.jpg

Gambar 2.10: Format bmp

2.4 Segmentasi

Segmentasi sangat penting dalam pembentukan sistem OCR karena

berimbas pada karakter-karakter yang akan dikenali. Segmentasi adalah proses

mengisolasi sub huruf dari kata, memisahkan sebaris kata menjadi 1 karakter

kuruf yang nantinya akan dikenali oleh citra bitmap yang sudah direpresenta-

sikan nilai-nilai matriksnya.

huruf/skripsiku/bab1/Proses segmentasi.jpg

Gambar 2.11: Proses segmentasi

Proses Segmentasi dimulai dengan memberi masukan sistem berupa citra do-

kumen asli dengan ekstensi jpg, bmp, atau png. Citra ini kemudian diubah

menjadi citra biner yang hanya memiliki nilai 0 (hitam) dan 1 (putih) saja,

lalu filtering dimulai pembacaan setiap karakter dengan mendeteksi baris pada

dokumen dan diikuti pembacaan kolom pada setiap baris yang didapatkan.
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huruf/skripsiku/bab1/hasil segmentasi.jpg

Gambar 2.12: hasil segmentasi

2.5 Mengubah Warna menjadi Grayscale

Pada proses awal image processing akan dilakukan pengubahan citra

berwarna menjadi citra grayscale, hal ini digunakan untuk menyederhanakan

model citra. Seperti yang di ketahui, citra warna memiliki layer matriks ya-

itu RGB. Bila setiap proses perhitungan dilakukan menggunakan tiga layer,

berarti dilakukan tiga perhitungan yang sama. Sehingga akan di ubah 3 layer

warna menjadi 1 layer grayscale. Dalam citra ini tidak ada lagi warna, yang

ada adalah derajat keabuan. Untuk mengubah citra berwarna yang mempu-

nyai entri nilai matriks r, g dan b menjadi citra grayscale dengan nilai s, dapat

dilakukan dengan cara mengambil rata-rata dari nilai r, g dan b sehingga dapat

dituliskan menjadi seperti ini:

s = (r+g+b)
3

huruf/skripsiku/bab1/grayscaling.jpg

Gambar 2.13: grayscaling
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2.6 Normalisasi

Hasil dari segmentasi yang sudah diisolasi per huruf karakter akan

dilanjutkan ke proses ekstraksi. Proses segmentasi menghasilkan reprsentasi

karakter huruf pada matriks m × n matriks. Matriks-matriks ini akan di-

normalisasi dengan mengurangi ukuran dan menghilangkan informasi yang

mengganggu tanpa menghilangkan informasi yang penting dari karakteristik

huruf.

I ′(x, y) =
{

Φd+χ,jikaI(x,y)>Φ
Φd−χ,jikaI(x,y)<Φ

dengan

χ =
√

ρd(I(x,y)−Φ)2

ρ

dimana:

I ′ adalah citra hasil

I adalah citra asal

ρ dan Φ adalah nilai rata-rata dan nilai varian dari citra asal

Φd dan ρd adalah rata-rata dan varian hasil yang diinginkan

2.7 Nilai Eigen dan Vektor Eigen

Definisi 2.7.1. Misalkan X matriks berukuran n × n dan e vektor tak nol

berukuran n× 1. Skalar dari matriks X yang dinotasikan oleh λ disebut nilai

eigen apabila memenuhi Persamaan Xe = λe. Vektor e disebut vektor eigen.

Vektor eigen yang memenuhi Persamaan Xe = λe dinamakan vektor

eigen yang bersesuaian dengan nilai eigen λ yang telah diperoleh. Nilai eigen

diperoleh dengan cara menyelesaikan Persamaan
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
x11 · · · x1n

...
. . .

...

xn1 · · · xnn



e1

...

en

 = λ


e1

...

en



x11 · · · x1n

...
. . .

...

xn1 · · · xnn



e1

...

en

− λ

e1

...

en

 =


0
...

0




x11 · · · x1n

...
. . .

...

xn1 · · · xnn



e1

...

en

− λ


1 · · · 0
...

. . .
...

0 · · · 1




e1

...

en

 =


0
...

0


atau

Xe = λe

Xe− λe = 0

(X− λI)e = 0 (2.1)

Persamaan (2.1) mempunyai solusi yang bukan merupakan vektor nol jika dan

hanya jika determinan X−λI sama dengan nol (|X−λI| = 0). Artinya untuk

memperoleh solusi tidak nol, harus dicari nilai eigen λ sedemikian sehingga

|X−λI| = 0. Untuk menentukan vektor eigen yang bersesuaian dengan suatu

nilai eigen, maka nilai eigen yang telah diperoleh disubstitusi ke Persamaan

(2.1). Misal λ merupakan nilai eigen dari X, dan vektor e merupakan vektor

eigen dari X. Maka himpunan vektor eigen {e1, e2, . . . , en} yang bersesua-

ian dengan nilai eigen {λ1, λ2, . . . , λn} akan membentuk ruang vektor yang

dinamakan ruang eigen dari X.

Definisi 2.7.2. Misal e1, e2, . . . , en adalah kumpulan dari n vektor, maka

e1, e2, . . . , en dikatakan saling bebas linier (linearly independent) jika meme-

nuhi kondisi berikut

c1e1 + c2e2 + · · ·+ cnen = 0 (2.2)
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dipenuhi hanya apabila ci seluruhnya bernilai nol (i = 1, 2, . . . , n). Jika kondisi

tersebut tidak terpenuhi, maka vektor e1, e2, . . . , en dikatakan tidak bebas linier

(linearly dependent) atau bergantung linier.

Definisi tersebut menunjukkan bahwa jika satu atau lebih vektor da-

pat ditulis sebagai kombinasi linier dari himpunan vektor lain, maka himpunan

vektor tersebut bergantung linier.

Teorema 2.7.1. Misalkan e1, e2, . . . , en merupakan vektor eigen dari matriks

X yang berkorespondensi dengan nilai eigen yang tak berulang λ1, λ2, . . . , λn,

maka {e1, e2, . . . , en} bebas linier.

Bukti. Misalkan e1, e2, . . . , en merupakan vektor eigen dari X yang berkores-

pondensi dengan nilai eigen yang tak berulang λ1, λ2, . . . , λn. Dengan meng-

gunakan kontradiksi, asumsikan {e1, e2, . . . , en} bergantung linier.

Karena vektor eigen tak nol, maka {e1} bebas linier. Misalkan r me-

rupakan bilangan bulat terbesar sedemikian sehingga {e1, e2, . . . , er} bebas

linier. Karena diasumsikan {e1, e2, . . . , en} bergantung linier, maka r akan

memenuhi 1 ≤ r < n. Lebih lanjut {e1, e2, . . . , er+1} akan bergantung lini-

er. Jadi terdapat skalar c1, c2, . . . , cr+1 yang tidak semua sama dengan nol,

sedemikian sehingga

c1e1 + c2e2 + . . .+ cr+1er+1 = 0. (2.3)

Kalikan masing-masing ruas Persamaan (2.3) dengan X sebagai berikut

X (c1e1 + c2e2 + . . .+ cr+1er+1) = 0.

c1Xe1 + c2Xe2 + . . .+ cr+1Xer+1 = 0.

Selanjutnya gunakan

Xe1 = λ1e1, Xe2 = λ2e2, . . . , Xer+1 = λr+1er+1,
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dan akan didapatkan

c1λ1e1 + c2λ2e2 + . . .+ cr+1λr+1er+1 = 0. (2.4)

Kalikan kedua ruas Persamaan (2.3) dengan λr+1 menjadi

c1λr+1e1 + c2λr+1e2 + . . .+ cr+1λr+1er+1 = 0.

kurangi hasilnya dengan Persamaan (2.4) maka didapatkan

c1(λ1 − λr+1)e1 + c2(λ2 − λr+1)e2 + . . .+ cr(λr − λr+1)er = 0.

Karena {e1, e2, . . . , er} himpunan bebas linier, maka mengakibatkan

c1(λ1 − λr+1) = c2(λ2 − λr+1) = . . . = cr(λr − λr+1) = 0.

Selanjutnya karena λ1, λ2, . . . , λn tak berulang, maka λ1, λ2, . . . , λr juga tak

berulang, sehingga diperoleh

c1 = c2 = . . . = cr = 0. (2.5)

Substitusi Persamaan (2.5) ke Persamaan (2.3) didapatkan

cr+1er+1 = 0.

Karena vektor eigen dari er+1 tak nol, maka

cr+1 = 0. (2.6)

Persamaan (2.5) dan (2.6) kontradiksi dengan fakta bahwa c1, c2, . . . , cr+1 tidak

semua sama dengan nol. Sehingga terbukti bahwa {e1, e2, . . . , en} bebas linier.

Definisi 2.7.3. Matriks X berukuran n× n dikatakan matriks ortogonal jika

memenuhi XTX = XXT = I.
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Akibat dari Definisi 2.7.3, suatu matriks X dikatakan matriks ortogo-

nal jika memenuhi kondisi X−1 = XT . Matriks yang tidak memenuhi kondisi

XTX = XXT = I, maka matriks X disebut matriks singular.

Definisi 2.7.4. Suatu matriks X dikatakan dapat didiagonalisasi jika terdapat

matriks E sehingga E−1XE = D, dimana D merupakan matriks diagonal.

Matriks E merupakan matriks n× n dengan elemen kolomnya meru-

pakan vektor-vektor eigen dari matriks X, sedangkan D merupakan matriks

diagonal yang elemen diagonalnya merupakan nilai eigen dari X.

Definisi 2.7.5. Suatu matriks X dapat didiagonalkan secara ortogonal jika X

mempunyai matriks pendiagonal E yang bersifat ortogonal.

Misalkan matriks X dapat didiagonalisasi dengan matriks pendiago-

nal E, maka dapat diperoleh hubungan

E−1XE = D

EE−1XEE−1 = EDE−1

X = EDE−1

Matriks X dapat didiagonalisasi secara ortogonal dengan matriks pendiagonal

E yang ortogonal, maka mengakibatkan

X = EDET (2.7)

dengan mentranspose Persamaan (2.7), maka akan diperoleh

XT =
(
EDET

)T
XT = EDET (2.8)

Dari Persamaan (2.7) dan (2.8) didapatkan bahwa matriks X dapat didiago-

nalisasi secara ortogonal, jika matriks X memenuhi sifat X = XT (matriks

simetri), dengan matriks pendiagonal E yang ortogonal.
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Contoh 2.7.1. Misal diberikan matriks X berukuran 4× 4 sebagai berikut:

X =


6 9 5 0

9 17 9 0

5 9 6 0

0 0 0 3


dengan menggunakan Persamaan (2.1) dapat diperoleh matriks (X− λI)

Xe = λe

Xe− λe = 0

(X− λI)e = 0




6 9 5 0

9 17 9 0

5 9 6 0

0 0 0 3

−

λ 0 0 0

0 λ 0 0

0 0 λ 0

0 0 0 λ






e1

e2

e3

e4

 =


0

0

0

0




6− λ 9 5 0

9 17− λ 9 0

5 9 6− λ 0

0 0 0 3− λ




e1

e2

e3

e4

 =


0

0

0

0


Nilai eigen λ dari matriks X dapat diperoleh dengan mencari solusi

dari det(X− λI) = 0.

det(X− λI) = 0∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

6− λ 9 5 0

9 17− λ 9 0

5 9 6− λ 0

0 0 0 3− λ

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣
= 0
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−0 + 0− 0 + (3− λ)

∣∣∣∣∣∣∣∣
6− λ 9 5

9 17− λ 9

5 9 6− λ

∣∣∣∣∣∣∣∣ = 0

(3− λ) [(6− λ)(6− λ)(17− λ) + 810]− (25(17− λ) + (81(6− λ) + 81(6− λ)) = 0

(3− λ)[(1422− 240λ+ 29λ2 − λ3)− (1397− 187λ)] = 0

(3− λ)(−λ3 + 29λ2 − 53λ+ 25) = 0

−3λ3 + 87λ2 − 159λ+ 75 + λ4 − 29λ3 + 53λ2 − 25λ = 0

λ4 − 32λ3 + 140λ2 − 184λ+ 75 = 0

solusi dari akar-akar Persamaan λ4−32λ3−140λ2 + 184λ+ 75 = 0 merupakan

nilai eigen dari matriks X, yaitu

λ1 = 3

λ2 = 0.9233

λ3 = 1

λ4 = 27.0767

Vektor eigen dari matriks X dapat diperoleh dari solusi Persamaan

(2.1) dengan mencari vektor yang bersesuaian dengan nilai eigen.

(X− λI)e = 0


6− λ 9 5 0

9 −λ 9 0

5 9 6− λ 0

0 0 0 3− λ




e1

e2

e3

e4

 =


0

0

0

0


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untuk nilai eigen λ1 = 3, maka Persamaan (2.1) menjadi
3 9 5 0

9 14 9 0

5 9 3 0

0 0 0 0




e1

e2

e3

e4

 =


0

0

0

0


dengan operasi baris elementer terhadap matriks (X− λI)

3 9 5 0

9 14 9 0

5 9 3 0

0 0 0 0

 ≈


3 9 5 0

6 5 4 0

2 0 −2 0

0 0 0 0

 ≈


2 0 −2 0

6 5 4 0

3 9 5 0

0 0 0 0

 ≈


1 0 −1 0

0 5 10 0

0 9 8 0

0 0 0 0

 ≈


1 0 −1 0

0 5 10 0

0 9 8 0

0 0 0 0

 ≈


1 0 −1 0

0 1 2 0

0 9 8 0

0 0 0 0

 ≈


1 0 −1 0

0 1 2 0

0 0 −10 0

0 0 0 0

 ≈


1 0 −1 0

0 1 2 0

0 0 1 0

0 0 0 0

 ≈
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
1 0 0 0

0 1 0 0

0 0 1 0

0 0 0 0


maka diperoleh 

1 0 0 0

0 1 0 0

0 0 1 0

0 0 0 0




e1

e2

e3

e4

 =


0

0

0

0


maka solusi dari persamaaan (2.1) untuk nilai eigen λ1 = 3 adalah

e1 = 0, e2 = 0, e3 = 0, e4 = α ; dimana α adalah konstanta

sehingga vektor eigen e1

e1 =


e1

e2

e3

e4

 =


0

0

0

α

 = α


0

0

0

1


dengan cara yang serupa, dapat diperoleh vektor eigen yang bersesuaian deng-

an λ2, λ3, dan λ4. Sehingga vektor-vektor eigen dari matriks X adalah

e1 =


0

0

0

1

 e2 =


−0.5544

0.6207

−0.5544

0

 e3 =


−0.7071

0

0.7071

0

 e4 =


0.4389

0.784

0.4389

0


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2.8 Matriks Kovariansi dan Matriks Korelasi

2.8.1 Matriks Kovariansi

Andaikan X adalah matriks data berukuran m× n, sebagai berikut

X =


x11 x12 · · · x1n

x21 x22 · · · x2n

...
...

. . .
...

xm1 xm2 · · · xmn


dan x̄ adalah matriks rata-rata dari vektor baris matriks data X

x̄ =
1

n


x11 + x12 + . . .+ x1n

x21 + x22 + . . .+ x2n

...

xm1 + xm2 + . . .+ xmn



=


x11+x12+...+x1n

n

x21+x22+...+x2n
n
...

xm1+xm2+...+xmn

n



=


x̄1

x̄2

...

x̄m

 (2.9)

Selanjutnya, didefinisikan matriks µ adalah matriks berukuran m×n
dengan elemennya adalah matriks x̄ sebagai berikut
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µ =
[

x̄ x̄ · · · x̄
]

=


x̄1 x̄1 · · · x̄1

x̄2 x̄2 · · · x̄2

...
...

. . .
...

x̄m x̄m · · · x̄m

 (2.10)

Kurangi matriks X dengan Persamaan matriks (2.10) yang menghasilkan ma-

triks Q berukuran m× n sebagai berikut.

Q = X− µ

=


x11 x12 · · · x1n

x21 x22 · · · x2n

...
...

. . .
...

xm1 xm2 · · · xmn

−

x̄1 x̄1 · · · x̄1

x̄2 x̄2 · · · x̄2

...
...

. . .
...

x̄m x̄m · · · x̄m



=


x11 − x̄1 x12 − x̄1 · · · x1n − x̄1

x21 − x̄2 x22 − x̄2 · · · x2n − x̄2

...
...

. . .
...

xm1 − x̄m xm2 − x̄m · · · xmn − x̄m

 (2.11)

Matriks kovarian Σ dapat diperoleh dengan menggunakan Persamaan (2.27)

sebagai berikut
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Σ =
1

n− 1
QQT

=
1

n− 1


x11 − x̄1 x12 − x̄1 · · · x1n − x̄1

x21 − x̄2 x22 − x̄2 · · · x2n − x̄2

...
...

. . .
...

xm1 − x̄m xm2 − x̄m · · · xmn − x̄m




x11 − x̄1 x12 − x̄1 · · · x1n − x̄1

x21 − x̄2 x22 − x̄2 · · · x2n − x̄2

...
...

. . .
...

xm1 − x̄m xm2 − x̄m · · · xmn − x̄m



T

Σ =


s11 s12 · · · sim
...

...
. . .

...

s1m s2m · · · smm

 (2.12)

dengan

sik =
1

n− 1

n∑
r=1

(xir − x̄i)(xkr − x̄k)

Contoh 2.8.1. Misal diberikan X sebuah matriks berukuran 6 × 6 sebagai

berikut:

X =



8 12 4 7 8 16

12 3 14 6 6 15

9 11 14 6 6 10

7 5 6 10 2 9

9 7 2 16 2 3

2 14 7 6 2 5


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dan x̄ adalah matriks rata-rata dari vektor baris matriks data X

x̄ =
1

n


x11 + x12 + . . .+ x16

x21 + x22 + . . .+ x26

...

x61 + x62 + . . .+ x66



=
1

6



8 + 12 + 4 + 7 + 8 + 16

12 + 3 + 14 + 6 + 6 + 15

9 + 11 + 10 + 4 + 14 + 10

7 + 5 + 6 + 10 + 2 + 9

9 + 7 + 2 + 16 + 2 + 3

2 + 14 + 7 + 6 + 2 + 5



=



9.17

9.33

9.67

6.5

6.5

6


Selanjutnya, didefinisikan matriks µ adalah matriks berukuran 6 × 6 dengan

elemennya adalah matriks x̄ sebagai berikut

µ =
[

x̄ x̄ · · · x̄
]

=



9.17 9.17 9.17 9.17 9.17 9.17

9.33 9.33 9.33 9.33 9.33 9.33

9.67 9.67 9.67 9.67 9.67 9.67

6.5 6.5 6.5 6.5 6.5 6.5

6.5 6.5 6.5 6.5 6.5 6.5

6 6 6 6 6 6


Matriks kovarian Σ dapat diperoleh dengan menggunakan Persamaan (2.27)
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sebagai berikut

Σ =
1

n− 1
(X− µ)(X− µ)T

=
1

6− 1



−1.2 2.83 −5.2 −2.2 −1.2 6.83

2.67 −6.3 4.67 −3.3 −3.3 5.83

−0.7 1.33 0.33 −5.7 4.33 0.33

−0.5 −1.5 −0.5 3.5 −4.5 2.5

2.5 0.5 −4.5 9.5 −4.5 −3.5

−4 8 1 0 −4 −1




−1.2 2.67 −0.7 −0.5 2.5 −4

2.83 −6.3 1.33 −1.5 0.5 8

−5.2 4.67 0.33 −0.5 −4.5 1

−2.2 −3.3 −5.7 3.5 9.5 0

−1.2 −3.3 4.33 −4.5 −4.5 −4

6.83 5.83 0.33 2.5 −3.5 −1



=



17.8 0.93 2.47 2.5 −3.5 4

0.93 24.7 −0.5 5.2 −11 −9.8

2.47 −0.5 10.7 −8.2 −15 −0.8

2.5 5.2 −8.2 8.3 9.5 0.2

−3.5 −11 −15 9.5 29.9 2.2

4 −9.8 −0.8 0.2 2.2 19.6


2.8.2 Matriks Korelasi

Matriks korelasi adalah matriks yang setiap elemennya merupakan

nilai korelasi. Matriks korelasi umumnya dilambangkan dengan ρ, dan dapat

diperoleh dengan cara :

1. Menghitung Matriks kovariansi Σ dari Persamaan (2.27).

2. Menghitung matriks baku yang isinya adalah simpangan baku. Dengan

asumsi, jika i 6= k dihasilkan cov(i, k) = 0, sehingga dapat ditulis ke
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dalam bentuk matriks sebagai berikut:

A =


√
s11 0 · · · 0

0
√
s22 · · · 0

...
...

. . .
...

0 0 · · · √smm


3. Menghitung invers dari matriks deviasi dengan cara A−1

A−1 =


1√
s11

0 · · · 0

0 1√
s22
· · · 0

...
...

. . .
...

0 0 · · · 1√
smm


matriks korelasi ρ dapat diperoleh dengan menggunakan Persamaan (2.30)

sebagai berikut

ρ = A−1ΣA−1

=


1√
s11

0 · · · 0

0 1√
s22
· · · 0

...
...

. . .
...

0 0 · · · 1√
smm



s11 s12 · · · sim
...

...
. . .

...

s1m s2m · · · smm




1√
s11

0 · · · 0

0 1√
s22
· · · 0

...
...

. . .
...

0 0 · · · 1√
smm



=


s11√

s11
√
s11

s12√
s11
√
s22

· · · s1m√
s11
√
smm

...
...

. . .
...

s1m√
s11
√
smm

s2m√
s22
√
smm

· · · smm√
smm

√
smm



=


1 r12 · · · r1m

...
...

. . .
...

r1m r2m · · · 1

 (2.13)

dengan:

rik =
1

n− 1

n∑
r=1

(
xir − x̄i√

sii

)(
xkr − x̄k√

skk

)
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Untuk i = k menghasilkan r = 1

r11 =
1

n− 1

n∑
r=1

(
x1r − x̄1√

s11

)(
x1r − x̄1√

s11

)
=

s11√
s11
√
s11

= 1

rmm =
1

n− 1

n∑
r=1

(
xmr − x̄m√

smm

)(
xmr − x̄m√

smm

)
=

smm√
smm
√
smm

= 1

Setelah didapat Σ selanjutnya akan dihitung matriks baku yang isinya

adalah simpangan baku. Dengan asumsi, jika i 6= k dihasilkan cov(i, k) = 0,

sehingga dapat ditulis ke dalam bentuk matriks sebagai berikut:

A =



√
s11 0 0 0 0 0

0
√
s22 0 0 0 0

0 0
√
s33 0 0 0

0 0 0
√
s44 0 0

0 0 0 0
√
s55 0

0 0 0 0 0
√
s66



=



√
17.8 0 0 0 0 0

0
√

24.7 0 0 0 0

0 0
√

10.7 0 0 0

0 0 0
√

8.3 0 0

0 0 0 0
√

29.9 0

0 0 0 0 0
√

19.6



=



4.22 0 0 0 0 0

0 4.97 0 0 0 0

0 0 3.27 0 0 0

0 0 0 2.88 0 0

0 0 0 0 5.47 0

0 0 0 0 0 4.43


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Menghitung invers dari matriks deviasi dengan cara A−1

A−1 =



1√
s11

0 0 0 0 0

0 1√
s22

0 0 0 0

0 0 1√
s33

0 0 0

0 0 0 1√
s44

0 0

0 0 0 0 1√
s55

0

0 0 0 0 0 1√
s66



=



1
4.22

0 0 0 0 0

0 1
4.97

0 0 0 0

0 0 1
3.27

0 0 0

0 0 0 1
2.88

0 0

0 0 0 0 1
5.47

0

0 0 0 0 0 1
4.43



=



0.24 0 0 0 0 0

0 0.2 0 0 0 0

0 0 0.31 0 0 0

0 0 0 0.35 0 0

0 0 0 0 0.18 0

0 0 0 0 0 0.23


selanjutnya cari matriks korelasi ρ dengan menggunakan Persamaan

ρ = A−1ΣA−1

A−1Σ =



0.24 0 0 0 0 0

0 0.2 0 0 0 0

0 0 0.31 0 0 0

0 0 0 0.35 0 0

0 0 0 0 0.18 0

0 0 0 0 0 0.23





17.8 0.93 2.47 2.5 −3.5 4

0.93 24.7 −0.5 5.2 −11 −9.8

2.47 −0.5 10.7 −8.2 −15 −0.8

2.5 5.2 −8.2 8.3 9.5 0.2

−3.5 −11 −15 9.5 29.9 2.2

4 −9.8 −0.8 0.2 2.2 19.6


(2.14)
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ρ = A−1Σ



0.24 0 0 0 0 0

0 0.2 0 0 0 0

0 0 0.31 0 0 0

0 0 0 0.35 0 0

0 0 0 0 0.18 0

0 0 0 0 0 0.23



ρ =



1 0.04 0.18 0.21 −0.2 0.21

0.04 1 −0 0.36 −0.4 −0.4

0.18 −0 1 −0.9 −0.9 −0.1

0.21 0.36 −0.9 1 0.6 0.02

−0.2 −0.40 −0.9 0.6 1 0.09

0.21 −0.40 −0.1 0.02 0.09 1


(2.15)

2.9 Algoritma Template Matching

2.9.1 Pengertian Template Matching

Template matching adalah sebuah teknik dalam pengolahan citra di-

gital yang berfungsi untuk mencocokkan tiap-tiap bagian dari satu citra deng-

an citra yang menjadi template (acuan). Citra yang ingin dikenali akan di-

bandingkan dengan citra template yang ada di dalam basis data, kemudian

dicari kesamaannya dengan menggunakan suatu aturan tertentu. Pencocokan

citra yang menghasilkan tingkat kemiripan/kesamaan yang tinggi menentukan

suatu citra tersebut dikenali sebagai salah satu citra template.

Kelebihan template matching adalah algoritma ini mudah untuk ditu-

liskan ke dalam bahasa program dan mudah untuk menyediakan data referensinya.

Komputasi tidak terlalu besar karena data yang digunakan berupa matriks.

Namun, membutuhkan data referensi atau basis data yang banyak untuk men-

dapatkan hasil yang optimal. Basis data bisa berupa citra ataupun citra yang

telah dijadikan matriks. Semakin banyak jenis huruf yang ingin di deteksi,

maka semakin banyak data referensi yang harus disiapkan.

Matriks korelasi X dan Y peubah acak X1, ..., Xn dan Y 1, ..., Y n
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adalah mn matrik adalah corr(X, Y ). Jika ukuran korelasi yang digunakan

adalah koefisien momen-produk, matriks korelasi akan sama dengan matriks

kovarians peubah acak yang telah distandarkan Xi/SD(Xi) untuk i = 1, ..., n.

Sehingga, matriks korelasi merupakan matriks definit tak-negatif.

Matriks korelasi selalu simetris, yakni korelasi antara X dan Y adalah

sama dengan korelasi antara X and Y.

Definisi 2.9.1. Seperti biasa Titik awal adalah percobaan acak dengan pro-

babilitas P pada ruang sampel. Lalu asumsikan bahwa semua nilai yang di-

harapkan dalam bagian ini ada. Misalkan sekarang X dan Y adalah variabel

random bernilai real untuk percobaan dengan rara-rata E(X), E(Y ) dan Va-

rian V ar(X), V ar(Y ). masing-masing sebagai berikut.

Kovarian dari (X,Y) di definisikan sebagai berikut.

cov(X, Y ) = E([X − E(X)][Y − E(Y )])

dan asumsikan varian positif, korelasi(X,Y) didefinisikan seperti ini:

corr(X, Y ) = cov(X,Y )
σxσy

dimana

σ2
x = var(X) = E[(X − E(X))2] = E[(X − E(X)).E(X − E(X))]

σ2
y = var(Y ) = E[(Y − E(Y ))2] = E[(Y − E(Y )).E(Y − E(Y ))]

covv(X,X) = var(X)

covv(Y, Y ) = var(Y )

anggap µx = E(X) serta µy = E(Y ) maka

cov(X,X) = E[(X − E(X))2] = E[(X − µx)2] = var(X)

cov(Y, Y ) = E[(Y − E(Y ))2] = E[(Y − µy)2] = var(Y )

dan
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σx =
√
E[(X − µx)2]

σy =
√
E[(Y − µy)2]

maka dapat di tulis

corr(X, Y ) = cov(X,Y )
σxσy

= E([X−µx][Y−µy ])√
E[(X−µx)2].

√
E[(Y−µy)2]

Andaikan X dan Y adalah matriks data berukuran m × n,

random variabel, dan setiap variannya berhingga, maka cov(X, Y ) adalah ma-

triks dimana (m,n) adalah entri dari kovarian..

cov(X, Y ) = E([Xmn − µxm][Ymn − µym])

µim = E(X)µim = E(Y )

cov(X, Y ) =


E([X1r − µx1][Y1r − µy1]) E([X1r − µ1][Y2r − µy2]) · · · E([X1r − µx1][Ymr − µym])

E([X2r − µx2][Y1r − µy1]) E([X2r − µ2][Y2r − µy2]) · · · E([X2r − µx2][Ymr − µym])
...

...
. . .

...

E([Xmr − µxm][Y1r − µy1]) E([Xmr − µm][Y2r − µy2]) · · · E([Xmr − µxm][Ymr − µym])



cov(X,Y) =


s11 s12 · · · s1m

s21 s22 · · · s2m

...
...

. . .
...

sn1 sn2 · · · snm



sik = E[(xir − µxi)(xkr − µyk)]

menghitung matriks simpangan baku σx yang isinya adalah simpang-

an baku. Dengan asumsi , jika i 6= k dihasilkan cov(i, k) = 0 sehingga dapat

ditulis kedalam matriks sebagai berikut:

σx =
√
cov(X,X) =

√
E[(X − µx)2]
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µi = E(X)

A =


√
t11 0 · · · 0

0
√
t22 · · · 0

...
...

. . .
...

0 0 · · ·
√
tmm


lalu di hitung invers dari matriks diagonal deviasi cov(X,X) dengan

cara A−1

A−1 =


1√
t11

0 · · · 0

0 1√
t22
· · · 0

...
...

. . .
...

0 0 · · · 1√
tmm


= (diag(

√
cov(X,X)))−1

=



1√
E([X1r−µx1][X1r−µx1])

0 · · · 0

0 1√
E([X2r−µx2][X2r−µx2])

· · · 0

...
...

. . .
...

0 0 · · · 1√
E([Xmr−µxm][Xmr−µxm])


Selanjutnya menghitung matriks simpangan baku σY yang isinya ada-

lah simpangan baku. Dengan asumsi , jika i 6= k dihasilkan cov(i, k) = 0

sehingga dapat ditulis kedalam matriks sebagai berikut:

σy =
√
cov(Y, Y ) =

√
E[(Y − µy)2]

µi = E(Y )
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B =


√
u11 0 · · · 0

0
√
u22 · · · 0

...
...

. . .
...

0 0 · · · √umm


lalu dihitung invers dari matriks diagonal deviasi cov(Y, Y ) dengan

cara B−1

B−1 =


1√
u11

0 · · · 0

0 1√
u22
· · · 0

...
...

. . .
...

0 0 · · · 1√
umm


= (diag(

√
cov(Y, Y )))−1

=



1√
E([Y1r−µy1][Y1r−µy1])

0 · · · 0

0 1√
E([Y2r−µy2][Y2r−µy2])

· · · 0

...
...

. . .
...

0 0 · · · 1√
E([Ymr−µym][Ymr−µym])


matriks korelasi corr(X, Y ) dapat diperoleh dengan menggunakan di-

agonal invers dari cov(X,X) dan cov(Y, Y ) sebagai berikut

Corr(X, Y ) = Cov(X,Y )
(diag(σX))(diag(σY ))

Corr(X, Y ) = (diag
√

(cov(X,X)))−1Cov(X, Y )(diag
√

(cov(Y, Y )))−1

Corr(X, Y ) = A−1Cov(X, Y )B−1
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= A−1Cov(X, Y )B−1

=


1√
t11

0 · · · 0

0 1√
t22
· · · 0

...
...

. . .
...

0 0 · · · 1√
tmm



s11 s12 · · · sim
...

...
. . .

...

s1m s2m · · · smm




1√
u11

0 · · · 0

0 1√
u22
· · · 0

...
...

. . .
...

0 0 · · · 1√
umm



=


s11√

t11
√
u11

s12√
t11
√
u22

· · · s1m√
t11
√
umm

...
...

. . .
...

s1m√
t11
√
umm

s2m√
t22
√
umm

· · · smm√
tmm
√
umm



=


1 r12 · · · r1m

...
...

. . .
...

r1m r2m · · · 1

 (2.16)

dengan:

rik =
E[(xir − µxi)(ykr − µyk)]√

tii
√
ukk

rik =
E[(xir − µxi)(ykr − µyk)]√

E[(xir − µxi)2]
√
E[(yir − µyk)2]

dengan

µxi = E(X) µyk = E(Y )

2.9.2 Template Matching Correlation

Template Matching korelasi fleksibel dan relatif mudah digunakan,

ini menjadikan template matching salah satu metode yang populer. penerap-

an perhitungannya kebanyakan dibatasi oleh perhitungan-perhitungan yang

tersedia atau yang telah dibuat sebagai identifikasi template yang besar dan

kompleks. Kesamaan antara dua buah matriks citra dapat dihitung nilainya

dengan menghitung matriks korelasinya (correlation). Matriks korelasi dua

buah matriks dapat dihitung dengan menggunakan rumus berikut:

Diberikan X dan Y matriks data pixel berukuran m× n
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X =


x11 x12 · · · x1n

x21 x22 · · · x2n

...
...

. . .
...

xm1 xm2 · · · xmn



Y =


y11 y12 · · · y1n

y21 y22 · · · y2n

...
...

. . .
...

ym1 ym2 · · · ymn


lalu µx dan µy adalah matriks rata-rata dari vektor baris matriks X

dan Y . Dengan µxi rata-rata matriks pada baris ke i, µyk rata-rata matriks

pada baris ke k

µx =
1

n


x11 + x12 + . . .+ x1n

x21 + x22 + . . .+ x2n

...

xm1 + xm2 + . . .+ xmn



=


x11+x12+...+x1n

n

x21+x22+...+x2n
n
...

xm1+xm2+...+xmn

n



=


µx1

µx2

...

µxm

 (2.17)
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µy =
1

n


y11 + y12 + . . .+ y1n

y21 + y22 + . . .+ y2n

...

ym1 + ym2 + . . .+ ymn



=


y11+y12+...+y1n

n

y21+y22+...+y2n
n
...

ym1+ym2+...+ymn

n



=


µy1

µy2

...

νym

 (2.18)

Selanjutnya , definisikan matriks µx dan µy adalah matriks berukuran

m× n dengan elemenya adalah matriks µx1, µx2, ..., µxm dan µy1, µy2, ..., µym

µx =


µx1 µx1 · · · µx1

µx2 µx2 · · · µx2

...
...

. . .
...

µxm µxm · · · µxm

 (2.19)

µy =


µy1 µy1 · · · µy1

µy2 µy2 · · · µy2

...
...

. . .
...

µym µym · · · µym

 (2.20)

Anggap matriks Q adalah matriks hasil dari matriks X dikurangi

dengan matriks µx yang berukuran m×n sedangkan matriks R adalah matriks

Y dikurangi matriks µy yang berukuran m× n.
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Q = X− µx

=


x11 x12 · · · x1n

x21 x22 · · · x2n

...
...

. . .
...

xm1 xm2 · · · xmn

−

µx1 µx1 · · · µx1

µx2 µx2 · · · µx2

...
...

. . .
...

µxm µxm · · · µxm



=


x11 − µx1 x12 − µx1 · · · x1n − µx1

x21 − µx2 x22 − µx2 · · · x2n − µx2

...
...

. . .
...

xm1 − µxm xm2 − µxm · · · xmn − µxm

 (2.21)

R = Y − µy

=


y11 y12 · · · y1n

y21 y22 · · · y2n

...
...

. . .
...

ym1 ym2 · · · ymn

−

µy1 µy1 · · · µy1

µy2 µy2 · · · µy2

...
...

. . .
...

µym µym · · · µym



=


y11 − µy1 y12 − µy1 · · · y1n − µy1

y21 − µy2 y22 − µy2 · · · y2n − µy2

...
...

. . .
...

ym1 − µym ym2 − µym · · · ymn − µym

 (2.22)

Selanjutnya dicari matriks kovarian X, Y dapat diperoleh dengan

menggunakan Persamaan cov(X, Y ) = 1
n−1

QR
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cov(X,Y ) =
1

n− 1
QR

=
1

n− 1


x11 − µx1 x12 − µx1 · · · x1n − µx1

x21 − µx2 x22 − µx2 · · · x2n − µx2

...
...

. . .
...

xm1 − µxm xm2 − µxm · · · xmn − µxm



y11 − µy1 y12 − µy1 · · · y1n − µy1

y21 − µy2 y22 − µy2 · · · y2n − µy2

...
...

. . .
...

ym1 − µm ym2 − µm · · · ymn − µm



T

cov(X,Y ) =


s11 s12 · · · sim
...

...
. . .

...

s1m s2m · · · smm

 (2.23)

dengan

sik =
1

n− 1

n∑
r=1

(xir − µxi)(ykr − µyk)

lalu cari matriks A−1 dan B−1 dengan menggunakan Persamaan A =

diagonal
√
Cov(X,X) =

√
1

n−1
QQ danB = diagonal

√
Cov(Y, Y ) =

√
1

n−1
RR

sebagai berikut
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Cov(X,X) =
1

n− 1
RR

=
1

n− 1


x11 − µx1 0 · · · 0

0 x22 − µx2 · · · 0
...

...
. . .

...

0 0 · · · xmn − µxm



x11 − µx1 0 · · · 0

0 x22 − µx2 · · · 0
...

...
. . .

...

0 0 · · · xmn − µxm



Cov(X,X) =


t11 0 · · · 0
...

...
. . .

...

0 0 · · · tmm

 (2.24)

A =


√
t11 0 · · · 0

0
√
t22 · · · 0

...
...

. . .
...

0 0 · · ·
√
tmm

 (2.25)

A−1 =


1√
t11

0 · · · 0

0 1√
t22
· · · 0

...
...

. . .
...

0 0 · · · 1√
tmm

 (2.26)

dengan

tik =
1

n− 1

n∑
r=1

(xir − µxi)(xir − µxi)
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Cov(Y, Y ) =
1

n− 1
RR

=
1

n− 1


y11 − µy1 0 · · · 0

0 y22 − µy2 · · · 0
...

...
. . .

...

0 0 · · · ymn − µym



y11 − µy1 0 · · · 0

0 y22 − µy2 · · · 0
...

...
. . .

...

0 0 · · · ymn − µym



Cov(Y, Y ) =


u11 0 · · · 0

...
...

. . .
...

0 0 · · · umm

 (2.27)

A =


√
u11 0 · · · 0

0
√
u22 · · · 0

...
...

. . .
...

0 0 · · · √umm

 (2.28)

A−1 =


1√
u11

0 · · · 0

0 1√
u22
· · · 0

...
...

. . .
...

0 0 · · · 1√
umm

 (2.29)

dengan

uik =
1

n− 1

n∑
r=1

(yir − µyi)(yir − µyi)
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Setelah didapatkan cov(X, Y ) serta matriks baku A−1 dan B−1 yang

isinya simpangan baku. Dengan asumsi, jika i 6= k dihasilkan cov(i, k) = 0

lalu di dapatkan matriks korelasi Corr(X, Y ) dengan menggunakan Persamaan

sebagai berikut corr(X, Y ) = A−1cov(X, Y )B−1

Corr(X, Y ) = A−1Cov(X, Y )B−1

= A−1Cov(X, Y )B−1

=


1√
t11

0 · · · 0

0 1√
t22
· · · 0

...
...

. . .
...

0 0 · · · 1√
tmm



s11 s12 · · · sim
...

...
. . .

...

s1m s2m · · · smm




1√
u11

0 · · · 0

0 1√
u22
· · · 0

...
...

. . .
...

0 0 · · · 1√
umm



=


s11√

t11
√
u11

s12√
t11
√
u22

· · · s1m√
t11
√
umm

...
...

. . .
...

s1m√
t11
√
umm

s2m√
t22
√
umm

· · · smm√
tmm
√
umm



=


1 r12 · · · r1m

...
...

. . .
...

r1m r2m · · · 1

 (2.30)

dengan:

rik =

1
n−1

n∑
r=1

(xir − µxi)(ykr − µyk)
√
tii
√
ukk

rik =

1
n−1

n∑
r=1

(xir − µxi)(ykr − µyk)√
1

n−1

n∑
r=1

(xir − µxi)2

√
1

n−1

n∑
r=1

(yir − µyk)2

rik =

1
n−1

n∑
r=1

(xir − µxi)(ykr − µyk)

1
n−1

√
n∑
r=1

(xir − µxi)2

√
n∑
r=1

(yir − µyk)2
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rik =

n∑
r=1

(xir − µxi)(ykr − µyk)√
n∑
r=1

(xir − µxi)2

√
n∑
r=1

(yir − µyk)2

dan

µi = 1
n

∑n
k=1(xik) νi = 1

n

∑n
k=1(yik)

Setelah didapatkan matrik korelasi Corr(X, Y ) di dapat mengukur

kuatnya hubungan antara dua matriks. Biasanya disebut dengan Koefisien

korelasi, Koefisien korelasi adalah nilai yang menujukan kekuatan dan arah

hubungan antara dua matriks citra yang entri masing-masing matriks meru-

pakan variabel acak. Salah satu jenis korelasi yang paling populer adalah

koefisien korelasi momen-produk Pearson, yang diperoleh dengan membagi ko-

varians kedua variabel dengan perkalian simpangan bakunya. Meski memiliki

nama Pearson, metode ini pertama kali diperkenalkan oleh Francis Galton.

huruf/skripsiku/bab1/koefisien korelasi.jpg

Gambar 2.14: koefisien korelasi

koefisien korelasi tak akan melebihi dari 1 dalam nilai absolut. Korelasi

bernilai 1 jika terdapat hubungan linier yang positif, bernilai -1 jika terdapat

hubungan linier yang negatif, dan antara -1 dan +1 yang menunjukkan ting-

kat dependensi linier antara dua variabel. Semakin dekat dengan -1 atau +1,

semakin kuat korelasi antara kedua variabel tersebut.

Matriks korelasi selalu simetris, yakni korelasi antara matriks X dan

Y adalah sama dengan korelasi antara matriks Y and X.

corr(X, Y ) = cor(Y,X)
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Bab III

PEMBAHASAN

3.1 Alur Pembentukan Template

Dalam tahapan ini akan dibahas pembuatan sistem agar komputer

dapat memproses citra agar dapat menghasilkan output berupa teks ketik

ASCII. Pertama akan dibuat database yang berisi citra dengan format Bit-

map grayscale karena sistem hanya dibatasi untuk memproses citra bitmap

grayscale. Untuk memudahkan pemanggilan file, citra dengan format Bitmap

ini di simpan dalam satu folder yang sama dengan file matlab setelahnyaakan

di lkukan coding agar citra format Bitmap disimpan kedalam 36 slot template

karakter A sampai Z serta 1 sampai 0 dan merubahnya menjadi citra biner.

36 karakter template ini yang akan digunakan dalam proses pencocokan pada

plat nomor kendaraan yang berformat JPEG berisi pixel-pixel.

Tehnik Template matching membutuhkan kebutuhan seperti berikut

: menyediakan referensi citra dari sebuah objek dapat berupa citra graysca-

le (citra template) dan citra yang diperiksa (citra input) bisa berupa foto

plat nomor kendaraan, tulisan hasil scaner atau citra lainya. Akan dilakukan

pengidentifikasian semua lokasi pixel pada citra input dengan menggunakan

objek dari citra template yang tersedia.Tergantung permasalahan spesifik se-

perti akan mengidetifikasi citra yang di rotasi beberapa derajat atau skala citra

yang diubah.

Selanjutnya Citra plat nomor yang di hasilkan dari proses citra diskret

akan dilakukan perubahan dari citra warna menjadi grayscale, agar didapat

entry matriks pixel yang baik akan dibuat sistem yang akan menghilangkan no-

ise pada citra grayscale ini. Tahapan berikutnya akan dibuat sistem yang akan

mengsegmentasikan Tiap baris karakter menjadi ukuran 42 x 24 selanjutnya

proses pencocokan tiap karakter setelah citra plat nomor dibinerisasikan dan
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huruf/skripsiku/bab1/Proses sistem.jpg

Gambar 3.1: Proses sistem

di cari nilai korelasinya. Proses ini akan di lakukan tiap karaker segmentasi

terhadap 36 karakter template untuk mengetahui nilai korelasi yang terkuat.

akan dibuat Prose pemangilan karakter ASCII dari hasil korelasinya. Untuk

memperjelas, di bawah ini merupakan alur proses pembuatan sistem template

matching agar proses pencocokan karakter ini berjalan.

3.1.1 Proses Pembentukan Template Huruf dan Angka

pada format BMP

Pada proses ini Tiap karakter dibuat dalam format bmp. proses ini

bisa di buat menggunkan software pengolah gambar seperti Photoshop, paint,

AI atau SAI.

Dengan mengunakan matlab proses binerisasi akan di buat seperti ini.

3.1.2 Binerisasi Template Disimpan Dalam Database

Akan menghasilkan binerisasi 36 caracter setelah menaruh hasil save

data BMP berukuran 42 x 24 kedalam folder yang sama lalu gunakan sofwre

Mathlab untuk memanggil BMP ke dalam workspace. Pada mathlab, Pixel-

pixel warna akan di buah kedalam nilai keabuan 0-255.
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huruf/skripsiku/bab1/bmp.jpg

Gambar 3.2: bmp

huruf/skripsiku/bab1/binerisasi.jpg

Gambar 3.3: binerisasi
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huruf/skripsiku/bab1/template exp.jpg

Gambar 3.4: template exp

3.2 Proses Pengenalan Karakter

Korelasi citra, salah satu sub masalah yang terjadi dalam perhitungan

nilai koefisien korelasi adalah kesamaan hasil pengukuran korelasi dari templa-

te dan segnentasi citra input yang terduplikasi berlebihan, hasil pengukuran

yang hampir sama dari dua matriks citra dapat menyebabkan output yang di

tunjukan menjadi salah dan tidak sesuai, dan ini sering terjadi.

3.2.1 Alur Sistem

Metode dasar menghitung koefisien korelasi citra disebut Cross-korelasi

yang pada dasarnya adalah jumlah sederhana dari perkalian berpasangan nilai-

nilai piksel yang bersesuaian dari matriks citra. Terlihat bahwa nilai korelasi

memang mencerminkan kesamaan dari dua buah matriks citra yang diban-

dingkan. Metode Cross-Korelasi masih jauh dari kata sempurna. Kelemahan

utamanya ada pada bias oleh perubahan keceraan matriks citra dengan citra

lain bahkan jika gambar yang di bandingkan sama sekali tidak mirip.

Cross−Korelasi =
∑n

k=1 X(i, k)×
∑n

k=1 Y (i, k)

Normalisasi Cross-Korelasi adalah versi yang disempurnakan dari

metode Cross-Korelasi
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Gambar 3.5: NormalCK

NormalCross−Korelasi = 1
Nσxσy

∑n
k=1 X(i, k)−X ×

∑n
k=1 Y (i, k)− Y

3.2.2 Input Citra

Citra yang akan diinput berukuran bebas, dihasilkan dapat dari foto

hasil scaner atau lainya, setelah itu dilakukan segmentasi pada input citra di

ubah kedalam ukuran 42 x 24 hasil segmentasi tergantung dari besar ukuran

pixel sebuah citra yang di input. Hasil segmentasi selanjutnya di caril nilai

koefisien korelasinya dengan tmplate citranya. korelasi tertinggi akan didapat

untuk output huruf atau angka ASCII.

Gambar 3.6: citrainput

3.2.3 Grayscaling

Hasil dari digitalisasi Citra input merupakan citra berwarna dengan

komponen RGB. Karena Citra plat kendaraan secara visual tidak memerlukan

informasi warna maka citra tersebut diubah menjadi grayscale. Dengan cara
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mencari nilai rata2 dari tiap komponen piksel RGB akan menghasilkan nilai

Keabuan biasanya nilai antara 0-255.

Gambar 3.7: inputgrayscale

3.2.4 Matriks Citra input Grayscale

Sebelum mencari korelasi antara citra template dan citra input, ci-

tra input yang masih grayscale akan direpersentasikan kedalam bentuk matriks

yang berusu angka-angka. Angka-angka tersebut menunjukan tingkat kecerah-

an atau derajat keabuan seatu citra, dalam memperoleh anggka tersebut dapat

digunakan software MATLAB.

3.2.5 Perhitungan Korelasi dari Huruf dan Angka

Untuk menghitung Nilai korelasi antara dua buah matriks citra dengan meng-

gunakan rumus berikut:

k =
∑n

r=1(xir−xi).(ykr−yk)√
[
∑n

k=1(xir−xi)2.
∑n

r=1(ykr−yk)2

Dimana xi dan yk dirumuskan dengan Persamaan dibawah ini:

xi = 1
n

∑n
r=1(xir) yk = 1

n

∑n
r=1(ykr)

Keterangan:

k adalah nilai korelasi antara dua buah matriks (nilainya antara −1 dan +1).
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xir adalah nilai pixel dalam matriks i xkr adalah nilai pixel dalam

matriks k xi adalah rata-rata nilai pixel matriks i xk adalah rata-rata nilai

pixel matriks k n menyatakan jumlah pixel dalam suatu matriks.

Contoh 3.2.1. Misal diberikan Xidan Xj sebuah matriks berukuran 6 × 6

sebagai berikut untuk penggambaran perhitungan mencari Korelasi dua buah

matriks:

Xi =



0 0 4 7 0 0

0 3 14 6 0 0

0 0 10 4 0 0

2 0 6 10 0 0

0 0 2 16 0 3

0 0 7 6 0 5



Xj =



0 0 1 1 0 0

0 1 1 1 0 0

0 0 1 1 0 0

0 0 1 1 0 0

0 0 1 1 0 0

0 0 1 1 0 0


dan X̄i adalah matriks rata-rata dari vektor baris matriks data Xi

X̄i =
1

n


x11 + x12 + . . .+ x16

x21 + x22 + . . .+ x26

...

x61 + x62 + . . .+ x66




X̄1

X̄2

X̄3

X̄4

X̄5

X̄6


=



1.83

3.83

2.33

3

3.5

3


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dan X̄j adalah matriks rata-rata dari vektor baris matriks data Xj

X̄j =
1

n


x11 + x12 + . . .+ x16

x21 + x22 + . . .+ x26

...

x61 + x62 + . . .+ x66



=



X̄1

X̄2

X̄3

X̄4

X̄5

X̄6



=



0.33

0.5

0.33

0.33

0.33

0.33


korelasi dua buah matriks k dapat diperoleh dengan menggunakan Persamaan

(4.1)

k =
∑n

r=1(xir−xi).(ykr−yk)√
[
∑n

k=1(xir−xi)2.
∑n

r=1(ykr−yk)2

=
(xi11−X̄i1)(xj11−X̄j1)+...+(xi66−X̄i6)(xj66−X̄j6)√

(xi11−X̄i1)(xi11−X̄i1)+...+(xi66−X̄i6)(xi66−X̄i6)(xj11−X̄j1)(xj11−X̄j1)+...+(xj66−X̄j6)(xj66−X̄j6)

= (56.16666667)√
(618.5)(8.166666667)

= 0.790289813

Dari perhitungan diatas Didapat Nilai koefisien korelasi k = 0.786182961

dalam proses perhitungan koefisien korelasi Matriks berukuran 42 × 24 akan

menggunakan Sofware Matlab. Proses selanjutnya akan disajikan hasil penca-

rian koefisien korelasinya dari ujicoba plat nomor yang ada
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3.2.6 Proses Selesai pencarian Korelasi Terbesar

Pengujian terhadap sistem OCR berjujuan untuk mengetahui kiner-

janya. Akan dilakukan pengujian trhadap sistem yang dikembangkan dengan

menggunakan 15 foto plat nomor kendaraan yang berbeda. Pada ke-15 citra

tersebut merupakan jenis citra plat nomor kendaraan yang seing di pakai atau

umum digunakan.

Dari setiap huruf dan anggak pada citra plat nomor kendaraan akan

di cari korelasi terbesarnya dengan hasil template yang ada. Korelasi terbesar

akan menentukan output yang akan dipilih oleh sistem, dapat sesuai harapan

atau malah menjauh dari hasil yang diinginkan. Berikut ini adalah tabel ha-

sil pengujian sistem deteksi dan pengenalan huruf dan angka pada citra plat

nomor kendaraan.

huruf/skripsiku/bab1/hasil1.jpg

Gambar 3.8: hasil1
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huruf/skripsiku/bab1/hasil2.jpg

Gambar 3.9: hasil1

huruf/skripsiku/bab1/hasil3.jpg

Gambar 3.10: hasil1
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huruf/skripsiku/bab1/hasil4.jpg

Gambar 3.11: hasil1

3.2.7 Output Text Berupa Vector ASCII

Dari nilai biner hasil dari pengenalan jaringan neural, selanjutnya diubah men-

jadi teks ASCII yang berupa karakter ketik.Proses pengubahan adalah dengan

mengubah ke dalam bentuk desimal terlebih dahulu, untuk kemudian diubah

ke dalam bentuk karakternya

Gambar 3.12: Output
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Bab IV

PENUTUP

4.1 Kesimpulan

Pada penulisan ini didapatkan setiap segmentasi dari citra input ber-

ukuran m × n masing-masing di cross korelasikan dengan 36 template huruf

dan anggka yang ada dan akan menghasilkan koefisien korelasi dari setiap pa-

sangnya, korelasi terbesar yang diambil untuk pemilihan outputnya. Untuk

mendapatkan koefisien korelasinya dapat menggunakan Algoritma Template

Matching korelasi.

k =
∑n

r=1(xir−xi).(ykr−yk)√
[
∑n

k=1(xir−xi)2.
∑n

r=1(ykr−yk)2

dengan

xi = 1
n

∑n
r=1(xir) yk = 1

n

∑n
r=1(ykr)

Studi kasus pada pengujian 15 citra plat nomor kendaraan pada sis-

tem yang di kembangkan menghasilkan rata-rata akurasi pendeteksian sebe-

sar 95.56667%. Berdasarkan hasil tersebut sistem dapat mengenali huruf dan

Angka dengan baik. dari hasil analisa terdapat beberapa nilai korelasi k

tertinggi tidak melebihi 0.5 dikatakan pada tabel koefisien korelasi memili-

ki korelasi rendah atau sedang akan tetapi menghasilkan output yang tepat,

ini mengartikan korelasi pada output tersebut adalah yang paling cocok dan

terbesar.

4.2 SARAN

Pada penulisan skripsi ini dibatasi template pada huruf alfabet ka-

pital dan angka. Pengembangan selanjutnya agar menggunakan syimbol atau

huruf negara lain sehingga template makin beragam dan semakin baik pende-

teksianya.
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