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Analisis Kinerja Model CNN-LSTM Berbasis Optical Character Recognition
untuk Ekstraksi Informasi e-KTP Berdasarkan Kategori Teks

Fauzan Ihza Fajar1, Selly Anastassia Amellia Kharis1,∗, Asmara Iriani Tarigan1

1Program Studi Matematika, Universitas Terbuka, Tangerang Selatan 15437, Indonesia

ABSTRAK. Teknologi Optical Character Recognition (OCR) berperan penting dalam otomatisasi ekstraksi
informasi dari dokumen identitas seperti Kartu Tanda Penduduk Elektronik (e-KTP). Namun, pengenalan
teks yang panjang dan variasi karakter yang kompleks masih menjadi tantangan saat ini. Hal ini da-
pat menyebabkan tingkat kesalahan yang tinggi. Penelitian ini bertujuan untuk mengatasi keterbatasan
tersebut dengan mengeksplorasi model OCR berbasis deep learning yang mengombinasikan Convolutio-
nal Neural Network (CNN), Long Term Short Memory (LSTM), dan Connectionist Temporal Classification
(CTC) untuk mengatasi permasalahan segmentasi karakter dan meningkatkan akurasi pengenalan teks
secara end-to-end. CNN berfungsi mengekstraksi fitur visual karakter, LSTM memahami konteks urutan
karakter, dan CTC memungkinkan pengenalan teks tanpa segmentasi manual. Kontribusi utama pene-
litian ini terletak pada analisis kinerja model CNN-LSTM berbasis CTC dalam mengekstraksi informasi
e-KTP berdasarkan kategori teks dengan tingkat kompleksitas berbeda, yaitu Tempat dan Tanggal Lahir
(TTL), Nama, dan Nomor Induk Kependudukan (NIK). Evaluasi dilakukan menggunakan metrik Character
Error Rate (CER) untuk mengukur akurasi pengenalan karakter secara detail. Hasil eksperimen menun-
jukkan bahwa model memberikan performa terbaik pada kategori TTL dengan CER sebesar 0,84%, NIK
sebesar 1,29%, dan Nama sebesar 4,33% yang mengindikasikan tantangan lebih tinggi pada teks dengan
variasi karakter yang kompleks. Temuan ini menunjukkan bahwa performa model sangat dipengaruhi
oleh karakteristik data teks, khususnya tingkat keragaman dan panjang sekuens. Secara keseluruhan,
penelitian ini menunjukkan bahwa pendekatan CNN-LSTM berbasis CTC efektif dalam melakukan eks-
traksi informasi pada dokumen e-KTP secara end-to-end, serta memberikan wawasan empiris mengenai
perbedaan performa model pada berbagai kategori teks sebagai dasar pengembangan metode OCR yang
lebih adaptif terhadap kompleksitas data.

ABSTRACT. Optical Character Recognition (OCR) technology plays an important role in automating
information extraction from identity documents such as the Electronic Identity Card (e-KTP). However,
recognizing long text sequences and handling complex character variations remain significant challenges.
These issues can lead to high error rates. This study aims to address these limitations by exploring a
deep learning–based OCR model that integrates Convolutional Neural Network (CNN), Long Short-Term
Memory (LSTM), and Connectionist Temporal Classification (CTC) in an end-to-end framework without
explicit character segmentation. CNN is employed to extract visual features, LSTM captures sequential
dependencies, and CTC enables flexible alignment between input images and output text. The main con-
tribution of this study lies in analysing the performance of a CNN-LSTM model with CTC in extracting
e-KTP information across text categories with different complexity levels, namely Date and Place of Birth
(TTL), name, and national identification number (NIK). Performance is evaluated using the Character Error
Rate (CER). The results show that the model achieves the best performance on TTL with a CER of 0.84%,
followed by NIK at 1.29%, and Name at 4.33% indicating higher difficulty in recognizing more complex
text patterns. These findings demonstrate that model performance is influenced by text characteristics,
particularly variability and sequence length. Overall, the proposed approach is effective for end-to-end
e-KTP information extraction and provides insights for developing more adaptive OCR models.

This article is an open access article distributed under the terms and conditions of the Creative
Commons Attribution-NonComercial 4.0 International License. Editorial of EULER: Depar-
tment of Mathematics, Universitas Negeri Gorontalo, Jln. Prof. Dr. Ing. B. J. Habibie, Bone
Bolango 96554, Indonesia.
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1. Pendahuluan
Optical Character Recognition (OCR) merupakan teknologi yang memberikan kemampuan

kepada komputer untuk mengenali dan mengekstraksi teks dari gambar atau dokumen yang
dipindai, baik dari tulisan cetak maupun tulisan tangan [1, 2]. Menurut Smith [3], OCR adalah
proses otomatis untuk diubah ke dalam format digital yang bisa disunting dan dianalisis oleh
komputer. Teknologi ini berperan secara signifikan dalam proses digitalisasi dokumen, teruta-
ma dalam konteks otomasi identifikasi termasuk proses pengecekan data personal [4]. Kartu
Tanda Penduduk Elektronik (e-KTP) di Indonesia menjadi salah satu dokumen utama yang me-
nyimpan data kependudukan secara elektronik serta berperan penting sebagai identitas resmi
[5]. Karena hal tersebut, diperlukan sistem OCR yang andal dan adaptif dalam mengekstraksi
informasi dari e-KTP menjadi semakin penting, walaupun penerapan OCR pada e-KTP mengha-
dapi berbagai tantangan. Beragamnya tata letak teks, perbedaan posisi dan ukuran font, serta
kondisi pencahayaan saat proses pemindaian dapat mengganggu akurasi sistem. Selain itu,
struktur informasi pada e-KTP bersifat semi-terstruktur dengan kombinasi teks pendek dan
panjang sehingga meningkatkan kompleksitas dalam proses ekstraksi informasi secara oto-
matis. Shi, Bai, dan Yao [6] menyebutkan bahwa model OCR yang dirancang untuk mengenali
urutan teks yang kompleks dapat mengatasi sebagian dari tantangan ini, terutama jika sistem
dilatih pada data dengan variasi visual yang tinggi.

Sejumlah penelitian telah mengembangkan pendekatan OCR berbasis deep learning untuk
mengatasi permasalahan tersebut. Pendekatan berbasis Convolutional Neural Network (CNN)
terbukti efektif dalam mengekstraksi fitur visual dari citra dokumen, terutama untuk teks de-
ngan format yang relatif konsisten [7]. Namun, untuk dokumen seperti e-KTP yang memuat
informasi dalam bentuk sekuensial, CNN saja tidak cukup. Pendekatan solusi yang lebih efisi-
en dilakukan dengan mengombinasikan CNN dengan Long Short-Term Memory (LSTM), di mana
CNN bertugas mengekstraksi fitur visual dan LSTM menangani urutan karakter dalam konteks
waktu [8, 9]. LSTM, sebagai salah satu varian Recurrent Neural Network (RNN), memiliki kemam-
puan untuk mengingat informasi jangka panjang dan mengatasi permasalahan vanishing gra-
dient, sehingga sangat cocok untuk memproses data sekuensial. Dalam arsitektur gabungan
ini, fitur hasil ekstraksi CNN diubah menjadi representasi sekuensial yang kemudian diproses
oleh LSTM untuk memprediksi urutan karakter secara lebih akurat. Kombinasi ini tidak hanya
meningkatkan performa pengenalan teks, tetapi juga mampu menangani variasi panjang teks
dan kompleksitas struktur dokumen [10]. Dengan demikian, integrasi CNN dan LSTMmenjadi
solusi yang efektif dan banyak diadopsi dalam pengembangan sistem OCRmodern, khususnya
untuk dokumen identitas seperti e-KTP [11, 12].

Fungsi Connectionist Temporal Classification (CTC) Loss digunakan untuk mengatasi masa-
lah pelabelan data yang tidak selalu sejajar secara posisi atau panjang teks yang bervariasi.
Metode ini memungkinkan sistem mengenali teks tanpa harus mengetahui posisi pasti se-
tiap karakter, memberikan fleksibilitas lebih tinggi dalam menghadapi tata letak yang tidak
seragam [13]. Evaluasi model CNN-LSTM yang dilatih dengan CTC Loss menunjukkan perfor-
ma yang menjanjikan dalam konteks dokumen kompleks [14]. Meskipun demikian, sebagian
besar penelitian sebelumnya masih berfokus pada peningkatan akurasi secara umum tanpa
mempertimbangkan variasi karakteristik teks dalam satu dokumen, khususnya pada doku-
men identitas seperti e-KTP yang memiliki beberapa kategori teks dengan tingkat komplek-
sitas berbeda (misalnya NIK, nama, dan TTL). Selain itu, evaluasi kinerja model sering kali
dilakukan secara agrerat, sehingga belum memberikan pemahaman mendalam mengenai per-
forma model pada masing-masing kategori teks. Oleh karena itu, diperlukan kajian yang tidak
hanya menerapkan arsitektur CNN-LSTM-CTC, tetapi juga menganalisis secara spesifik bagai-
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mana model tersebut bekerja pada berbagai jenis informasi dalam e-KTP. Analisis ini penting
untuk mengidentifikasi kelemahan model serta menentukan strategi peningkatan performa
yang lebih terarah.

Studi mengenai OCR juga berkembang dalam berbagai bidang. Harahap et al. mengem-
bangkan OCR untuk pembuatan aplikasi kalkulator tulisan tangan sederhana [15], sementara
Banu et al. menekankan peran OCR dalam pendidikan interaktif [16]. OCR dapat meningkatkan
aksesibilitas informasi, kemandirian pengguna, literasi Braille, serta membuka peluang pendi-
dikan dan pekerjaan yang lebih luas [17]. Perkembangan OCR di luar ranah pendidikan juga
terlihat dalam aplikasi administratif, seperti pada pengolahan data identitas [11]. Sugiarta et
al. mengimplementasikan OCR berbasis CNN untuk mengekstraksi informasi dari e-KTP, dan
menunjukkan bahwa arsitektur konvolusional efektif dalam mengenali teks yang memiliki for-
mat standar [16]. Selanjutnya, Panuntun dan Sejati mengintegrasikan CNN dengan OCR untuk
sistem deteksi otomatis data KTP, menghasilkan akurasi tinggi sebesar 92% serta presisi pe-
nuh dalam pengenalan informasi [18]. Bahkan, pendekatan yang mengombinasikan CNN dan
LSTM sebagaimana diteliti oleh Wijaya dan Lubis semakin menunjukkan potensi OCR modern
dalam menangani variasi bentuk dan posisi teks melalui pelatihan berbasis dataset multiba-
hasa [19]. Ketiga studi ini menunjukkan bahwa pendekatan OCR berbasis deep learning tidak
hanya unggul dalam akurasi, tetapi juga adaptif terhadap konteks teks kompleks dan doku-
men resmi–sebuah peluang yang relevan pula bila diterapkan pada sektor pendidikan yang
mengandalkan dokumen fisik atau tulisan tangan sebagai media utama.

Berdasarkan latar belakang tersebut, penelitian ini berfokus pada pengembangan sistem
OCR berbasis kombinasi CNN, LSTM, dan CTC Loss yang diadaptasi secara khusus untuk meng-
ekstraksi informasi dari e-KTP. Kombinasi ini dipilih karena CNN efektif dalam mengekstraksi
fitur spasial dari citra dokumen [20], sementara LSTM mampu menangkap dependensi urutan
karakter dalam teks, sehingga sangat efektif dalam menangani teks yang tidak tersegmentasi
secara eksplisit [21]. Penggunaan CTC Loss memungkinkan sistem untuk melakukan pelatihan
tanpa memerlukan alignmen yang presisi antara input gambar dan label teks, menjadikannya
ideal untuk data dengan struktur variatif seperti e-KTP. Pendekatan serupa telah diterapkan
dalam penelitian oleh Panjalu dan Wisudawati [23] yang mengembangkan sistem pembaca-
an gerak bibir menggunakan CNN, Bi-LSTM, dan CTC Loss Function, mencapai akurasi sebesar
96,9%, Word Error Rate (WER) sebesar 0,66%, dan Character Error Rate (CER) sebesar 0,16%.

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis kinerja model OCR berbasis CNN-LSTM de-
ngan CTC dalammengekstraksi informasi e-KTP dan sejauh mana karakteristik teks memenga-
ruhi tingkat akurasi pengenalan. Kontribusi utama penelitian ini adalah memberikan analisis
empiris mengenai perbedaan kinerja model OCR pada berbagai kategori teks dalam e-KTP,
yang belum banyak dibahas pada penelitian sebelumnya. Dengan pendekatan ini, diharapkan
dapat dihasilkan sistem yang tidak hanya akurat, tetapi juga fleksibel terhadap variasi tampil-
an dokumen, serta dapat mendukung otomasi administrasi kependudukan secara lebih efisien
di masa mendatang.

2. Metode
Pengembangan sistem OCR untuk pengenalan teks pada gambar memerlukan pemaham-

an mendalam terhadap beberapa teori dasar, khususnya pada teknologi pemrosesan gam-
bar dan jaringan saraf tiruan. Penelitian ini dilakukan dengan tahapan pengumpulan dataset,
pemrosesan data (grayscaling dan cropping), pemisahan data menjadi data latih dan data uji,
pelatihan model CNN-LSTM menggunakan CTC Loss, serta analisis hasil akhir, seperti yang di-
tunjukkan pada Gambar 1.
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Gambar 1. Tahapan Penelitian

2.1. Pengumpulan Dataset
Pada tahap pertama, dilakukan pengumpulan data berupa gambar e-KTP yang berasal

dari nasabah sebuah bank swasta di Indonesia. Dataset yang digunakan dalam penelitian
ini berjumlah 2500 citra e-KTP. Jumlah tersebut telah ditentukan sejak awal penelitian untuk
memastikan kecukupan data dalam mengevaluasi performa sistem OCR. Proses pengumpulan
data dilakukan melalui kerja sama resmi dengan pihak bank, disertai perizinan yang sah dan
jaminan perlindungan privasi nasabah, di mana semua data telah dianonimkan sebelum digu-
nakan dalam penelitian. Data kemudian dikelompokkan ke dalam tiga kategori teks utama,
yaitu Nomor Induk Kependudukan (NIK), Nama, dan Tempat dan Tanggal Lahir (TTL). Distribusi
data pada masing-masing kategori dianalisis untuk memastikan representasi yang seimbang
dalam proses pelatihan dan evaluasi model. Fokus pengumpulan data adalah untuk meng-
evaluasi karakteristik visual seperti ketepatan posisi gambar dan pencahayaan e-KTP, yang
berpotensi memengaruhi akurasi ekstraksi teks. Setelah data berhasil dikumpulkan, tahap
selanjutnya adalah pemrosesan gambar untuk meningkatkan kualitas input bagi sistem OCR.

2.2. Pemrosesan Gambar
Pemrosesan gambar (preprocessing) dilakukan untuk meningkatkan kualitas gambar KTP

yang diambil dari kamera atau scanner, sehingga memudahkan proses ekstraksi teks dengan
hasil yang lebih akurat dan konsisten. Pemrosesan gambar dilakukan dengan melakukan
langkah-langkah sebagai berikut.
1. Konversi gambar ke skala abu-abu (grayscale) merupakan langkah awal dalam preproces-

sing, yaitu mengonversi gambar KTP menjadi skala abu-abu. Proses ini menyederhanakan
data visual dengan menghilangkan elemen warna yang tidak diperlukan tanpa mengura-
ngi informasi penting. Dengan mengurangi kompleksitas gambar, model dapat lebih
mudah mengenali pola karakter yang relevan untuk tahap pengenalan teks.

2. Cropping area spesifik pada gambar dilakukan setelah dikonversi ke skala abu-abu. Gam-
bar diproses lebih lanjut dengan melakukan cropping untuk mengekstraksi area tertentu,
seperti NIK, Nama, dan Tempat Tanggal Lahir. Proses cropping dilakukan secara manual
untuk memastikan hasil yang presisi dan menghindari kesalahan manusia. Pendekatan
ini memastikan informasi penting dapat diisolasi dengan baik, sehingga meminimalkan
elemen yang tidak relevan dan memaksimalkan kualitas data untuk tahapan ekstraksi
berikutnya.
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2.3. Pemisahan Data
Dataset yang digunakan dalam sistem OCR perlu dipersiapkan dan dibagi ke dalam be-

berapa subset untuk memastikan model dapat belajar secara optimal serta dievaluasi secara
adil. Gambar e-KTP yang telah dikumpulkan diseleksi untuk memastikan kualitas dan kelayak-
an data. Setelah itu, dataset dari masing-masing kategori dibagi menjadi dua bagian utama
yaitu data pelatihan (training) dan data pengujian (testing) dengan proporsi 80% untuk pela-
tihan dan 20% untuk pengujian. Untuk meningkatkan validitas hasil evaluasi, pembagian data
dilakukan menggunakan teknik k-Fold Cross Validation dengan nilai k = 5. Pendekatan ini
memungkinkan setiap data memperoleh peran sebagai data pelatihan dan pengujian secara
bergantian dalam lima iterasi, sehingga mengurangi risiko bias dan memberikan gambaran
performa model yang lebih stabil dan menyeluruh.

2.4. Pelatihan Data
Pelatihan model OCR pada penelitian ini menggunakan pendekatan berbasis deep learning

menggunakan kombinasi CNN, LSTM, dan fungsi loss CTC. Pendekatan ini untukmengenali teks
dari gambar secara end-to-end tanpa memerlukan segmentasi karakter secara eksplisit. Model
ini dibangun dengan menggabungkan beberapa komponen utama, yaitu CNN untuk mengeks-
traksi fitur spasial dari citra, LSTM untuk menangani dependensi sekuensial dalam data, dan
CTC loss untuk menyelaraskan output prediksi dengan label tanpa segmentasi manual yang
dijelaskan seperti berikut.

2.4.1. Convolutional Neural Network (CNN)
CNN merupakan komponen utama dalam pengembangan sistem OCR yang mempunyai

kemampuan untuk mengekstraksi fitur visual dari gambar secara hierarkis. CNN bekerja de-
ngan menggunakan operasi konvolusi untuk mendeteksi pola pada area lokal gambar, seperti
tepi dan bentuk, yang penting dalam mengenali karakter pada teks. Operasi konvolusi dinya-
takan secara matematis pada pers. (1).

O(i, j) =
k∑

m=−k

k∑
n=−k

K(m,n)× I(i+m, j + n), (1)

di mana O adalah peta fitur keluaran, I adalah gambar input, dan K adalah filter konvolusi.
pers. (1) menggambarkan prinsip dasar konvolusi dua dimensi yang banyak digunakan dalam
CNN untuk mengenali fitur spasial, seperti yang dijelaskan oleh Dumoulin dan Visin (2016) da-
lam panduan aritmetika konvolusi mereka. Dengan menumpuk lapisan konvolusi dan pooling,
CNN mampu belajar dari berbagai fitur abstrak, mulai dari pola sederhana hingga kompleks.
CNN sering digunakan bersama arsitektur seperti CRNN (Convolutional Recurrent Neural Network)
untuk menangani variasi teks, seperti rotasi atau perubahan gaya huruf. Menurut Yadav et al.
[24], CNN memiliki keunggulan dalam belajar dari pola visual sederhana hingga kompleks da-
lam lapisan-lapisan konvolusi.

2.4.2. Long Short-Term Memory (LSTM)
Integrasi LSTM digunakan dalam OCR untukmemproses data teks secara berurutan. LSTM

adalah tipe RNN (Recurrent Neural Network) yang dapat mengingat atau melupakan informasi
melalui mekanisme gates (input, forget, dan output), sehingga dapat menangani data sekuensial
tanpa masalah vanishing gradient. Dalam OCR, LSTM digunakan untuk menganalisis keluaran
sekuensial dari CNN dan memprediksi probabilitas karakter pada setiap waktu. Persamaan
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matematis yang digunakan untuk menggambarkan pembaruan sel memori pada LSTM dirujuk
dari Sherstinsky [25], yaitu

Ct = ft ⊙ Ct−1 + it ⊙ C̃t, (2)

di mana ft adalah forget gate, it adalah input gate, dan C̃t adalah nilai kandidat. Persamaan
ini menjelaskan bagaimana LSTM menggabungkan informasi sebelumnya dengan input saat
ini dalam satu kerangka yang memungkinkan pemrosesan informasi jangka panjang secara
efisien. Sherstinsky [25] menegaskan bahwa struktur ini menjadikan LSTM unggul dalam me-
nangani data sekuensial karenamampumenjaga informasi penting selama rentang waktu yang
panjang. Yadav et al. [24] menyatakan bahwa mekanisme gates pada LSTM (input, forget, dan
output) sangat efektif dalam mengatasi masalah vanishing gradient pada data sekuensial.

2.4.3. Connectionist Temporal Classification (CTC) Loss
CTC loss merupakan metode penting dalam pelatihan model urutan yang tidak memer-

lukan penyelarasan eksplisit antara input dan label target. Teknik ini banyak digunakan pada
sistem pengenalan karakter otomatis (OCR) maupun pengenalan ucapan, di mana panjang in-
put dan output tidak selalu sama. CTCmemungkinkan model mempertimbangkan semua jalur
penyelarasan yang mungkin dengan menyisipkan token blank dan mengizinkan pengulangan
simbol. Persamaan matematis yang digunakan untuk mendefinisikan fungsi loss CTC dirujuk
dari Liu, Zhou, dan Yu (2018) dinyatakan pada pers. (3).

LCTC = − log p(l | X) = − log
∑

π∈B−1(l)

p(π | X), (3)

di mana X adalah urutan input, l adalah label target, dan B−1(l) merupakan himpunan se-
mua jalur penyelarasan yang valid yang akan dikompres menjadi urutan target. Fungsi ini
memungkinkan model untuk dilatih secara end-to-end tanpa perlu segmentasi karakter ma-
nual. Pendekatan ini sangat penting untuk mengenali teks pada sistem OCR, terutama jika
data tidak tersegmentasi atau memiliki noise. Pendekatan CTC lossmemungkinkan model OCR
untuk menangani data teks tanpa segmentasi eksplisit, sesuai dengan yang dijelaskan oleh
Campiotti dan Lotufo [26].

2.5. Evaluasi
Tahapan evaluasi dilakukan pada model yang telah dilatih untuk pengenalan teks de-

ngan menggunakan metrik utama yaitu Character Error Rate (CER). Metrik ini digunakan untuk
mengukur akurasi sistem OCR dalam mengenali teks pada level karakter dan kata. Rumus per-
hitungan CERmerujuk pada pendekatan yang dijelaskan oleh Campiotti dan Lotufo [26], yang
menghitung jumlah kesalahan karakter menggunakan jarak Levenshtein, kemudian membagi-
nya dengan panjang teks referensi. Perhitungan CER dinyatakan pada pers. (4).

CER =

(
Levenshtein Distance
Panjang Teks Referensi

)
× 100. (4)

Persamaan ini dapat mengukur jumlah operasi minimum (substitusi, penyisipan, dan
penghapusan) yang diperlukan untuk mengubah satu string menjadi string lainnya, sedangk-
an Panjang Teks Referensi mengacu pada total karakter dalam ground truth. Penggunaan CER
dalam penelitian Campiotti dan Lotufo bertujuan untuk menilai sejauh mana sistem OCR da-
pat mendekati hasil pengenalan karakter yang akurat dalam lingkungan teks yang tidak ter-
segmentasi dengan jelas. Dengan menggunakan CER sebagai metrik evaluasi, model dapat
dinilai berdasarkan kemampuannya mengenali teks secara akurat pada level karakter. Nilai

EULER | J. Ilm. Mat. Sains dan Teknol. Volume 14 | Issue 1 | April 2026



F. I. Fajar, S. A. A. Kharis, dan A. I. Tarigan – Analisis Kinerja Model CNN-LSTM Berbasis Optical Character Recognition … 96

CER yang rendah menunjukkan performa pengenalan yang baik, sedangkan nilai yang tinggi
mengindikasikan perlunya peningkatan arsitektur atau data pelatihan agar sistem OCR lebih
andal dalam aplikasi dunia nyata.

3. Hasil dan Pembahasan
3.1. Pengumpulan Dataset

Sebelum memasuki tahap pelatihan dan evaluasi model, dilakukan serangkaian proses
awal yang sangat krusial dalam membentuk kualitas data masukan bagi sistem OCR. Tahap-
an awal dimulai dengan pengumpulan dataset berupa gambar KTP milik nasabah dari sebuah
bank swasta di Indonesia. Sebanyak 2500 gambar dikumpulkan untuk mewakili variasi kon-
disi nyata, termasuk perbedaan posisi, pencahayaan, dan kualitas visual lainnya yang secara
signifikan dapat mempengaruhi akurasi hasil ekstraksi teks. Setelah itu, gambar-gambar ter-
sebut melewati proses seleksi awal agar dapat memastikan bahwa hanya data yang layak dan
representatif yang diterapkan pada tahap pelatihan.

3.2. Pemrosesan Gambar
Pemrosesan gambar (preprocessing) yang dilakukan untuk meningkatkan kualitas visual

sehingga informasi teks pada gambar dapat dikenali lebih akurat. Gambar dikonversi ke skala
abu-abu untuk mengurangi kompleksitas tanpa kehilangan informasi penting, kemudian di-
lakukan cropping manual terhadap area spesifik seperti NIK, Nama, dan Tempat/Tanggal Lahir
guna fokus pada bagian penting yang akan diekstraksi.

3.3. Pemisahan Data
Setelah preprocessing selesai, dataset kemudian dipisahkan menjadi data pelatihan dan

data pengujian dengan proporsi 80:20. Untuk menjaga akurasi dan menghindari bias dalam
evaluasi, pembagian data dilakukan menggunakan teknik k-Fold Cross Validation dengan nilai
k = 5. Pendekatan ini memastikan seluruh data mengalami peran sebagai data latih dan uji
secara bergantian, memberikan hasil evaluasi model yang lebih konsisten dan reliabel.

3.4. Pelatihan Data
Setelah dilakukan pemrosesan, model OCR dikembangkan menggunakan kombinasi CNN

dan Long Short-TermMemory (LSTM). CNN bekerja denganmenggunakan operasi konvolusi pada
pers. (1) untuk mendeteksi pola pada area lokal gambar. CNN digunakan untuk mengekstraksi
fitur spasial dari gambar input, sementara LSTM menangani data urutan untuk mengenali po-
la teks. Pembaruan sel memori pada LSTM menggunakan pers. (2). Model ini diintegrasikan
dengan CTC sebagai fungsi loss untuk menangani masalah teks dengan panjang variabel. Per-
hitungan CTC menggunakan pers. (4). Parameter utama seperti jumlah layer CNN, jumlah unit
LSTM, learning rate, dan jumlah epoch dioptimalkan melalui beberapa eksperimen guna meng-
optimalkan performa model. Model dibangun dengan sejumlah lapisan yang dirancang untuk
mengidentifikasi pola dalam data citra berukuran 200 × 50 piksel dengan satu kanal warna
(grayscale). Dengan kombinasi lapisan tersebut, model dapat mengenali dan mengelompokk-
an data secara efektif sesuai dengan kategori yang diinginkan tanpa memperkecil ukuran data
sambil mempertahankan informasi penting.

Fitur yang sudah diekstrak diproses melalui beberapa lapisan konvolusi dan max pooling
tambahan untuk mendapatkan pola yang lebih kompleks. Data kemudian diubah bentuknya
agar dapat diproses oleh lapisan bidirectional LSTM, yang mampu memahami konteks urutan
data dari kedua arah secara bersamaan. Lapisan dropout juga diterapkan untuk mencegah
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model terlalu menghafal data latihan. Pada tahap akhir, terdapat perbedaan arsitektur pa-
da tiga model yang dilatih, disesuaikan dengan karakteristik masing-masing kategori. Untuk
kategori TTL, model menggunakan lapisan dense dengan 11 output yang merepresentasikan
klasifikasi ke dalam 11 kelas, yaitu angka 0 hingga 9 serta simbol ’-’. Untuk kategori NIK,
digunakan lapisan dense dengan 10 output yang merepresentasikan angka 0 hingga 9. Se-
mentara itu, pada kategori Nama, model menggunakan lapisan dense dengan 28 output yang
merepresentasikan seluruh huruf alfabet serta simbol ’.’ dan ’,’. Kombinasi lapisan-lapisan
tersebut memungkinkan model untuk mengenali dan mengklasifikasikan data secara efektif
sesuai dengan karakteristik masing-masing kategori.

Arsitektur yang telah dibuat diimplementasikan ke dalam model dan dilatih dengan da-
taset yang telah disiapkan. Model akan dilatih ke dalam masing-masing kategori yaitu, NIK,
Nama, dan Tempat Tanggal Lahir (TTL), dan diberikan pada Gambar 2.

(a) Nama (b) TTL

(c) NIK

Gambar 2. Hasil pelatihan kategori Nama, TTL, NIK

Gambar 2 menunjukkan hasil dari masing-masing pelatihan pada setiap kategori. Gam-
bar 2a menunjukkan pelatihan pada kategori TTL, Gambar 2b menunjukkan pelatihan pada
kategori Nama, dan Gambar 2c menunjukkan pelatihan pada kategori NIK. Garis biru pada
Gambar 2 merepresentasikan training loss, yaitu kesalahan model saat belajar dari data pela-
tihan pada setiap epoch. Garis ini menunjukkan seberapa baik model mempelajari pola data
pelatihan. Garis oranye merepresentasikan validation loss, yaitu kesalahan model saat diuji
pada data validasi yang tidak terlihat selama pelatihan, yang menunjukkan kemampuan gene-
ralisasi model. Pada kategori TTL, terlihat bahwa kedua garis, baik training loss (biru) maupun
validation loss (oranye), menurun secara konsisten dan mencapai nilai yang rendah serta sta-
bil setelah epoch ke-15. Hal ini mengindikasikan bahwa model berhasil belajar pola data TTL
dengan baik sekaligus mempertahankan kemampuan generalisasi terhadap data baru. Pola
konvergensi yang stabil ini menunjukkan bahwa kompleksitas model seimbang dengan kom-

EULER | J. Ilm. Mat. Sains dan Teknol. Volume 14 | Issue 1 | April 2026



F. I. Fajar, S. A. A. Kharis, dan A. I. Tarigan – Analisis Kinerja Model CNN-LSTM Berbasis Optical Character Recognition … 98

pleksitas data pada kategori TTL, sehingga tidak terjadi indikasi overfittingmaupun underfitting
yang signifikan.

Pada kategori Nama, hasil pelatihan menunjukkan penurunan training loss yang signifikan,
terutama pada sepuluh epoch pertama, yang menandakan bahwa model mampu mempelajari
pola dalam data pelatihan dengan cukup baik. Namun demikian, validation loss justru mulai
menunjukkan tren kenaikan setelah melewati epoch ke-10. Pola ini mengindikasikan terjadi-
nya overfitting, yaitu kondisi ketika model terlalu menyesuaikan diri terhadap data pelatihan
dan kehilangan kemampuan generalisasi terhadap data yang belum pernah dilihat sebelumnya.
Akibatnya, meskipun akurasi terhadap data pelatihan meningkat, performa terhadap data va-
lidasi mulai menurun. Fenomena overfitting ini kemungkinan disebabkan oleh kompleksitas
karakter pada kategori Nama yang lebih tinggi, termasuk variasi panjang teks, kombinasi hu-
ruf yang lebih beragam, serta distribusi karakter yang tidak merata. Berbeda dengan asumsi
umum pada OCR tulisan tangan, kesulitan pada kategori ini bukan disebabkan oleh variasi
tulisan, melainkan oleh kompleksitas sekuens karakter.

Sementara itu, untuk kategori NIK, training loss juga menunjukkan penurunan secara kon-
sisten, mengindikasikan bahwa model terus belajar dari data pelatihan. Berbeda dengan kate-
gori Nama, validation loss pada kategori ini mengalami fluktuasi yang lebih moderat dan baru
menunjukkan sedikit kenaikan setelah sekitar epoch ke-20. Hal ini mengisyaratkan adanya
potensi overfitting ringan, namun dalam tingkat yang lebih terkendali. Model pada kategori
NIK tampaknya masih mampu mempertahankan performa terhadap data validasi dalam ren-
tang waktu pelatihan yang lebih panjang dibandingkan kategori Nama. Hal ini menunjukkan
bahwa data numerik seperti NIK memiliki pola yang lebih terstruktur dan konsisten, sehing-
ga lebih mudah dipelajari oleh model dibandingkan data alfabetik yang memiliki variasi lebih
tinggi.

Secara keseluruhan, perbedaan pola antara training loss dan validation loss pada ketiga ka-
tegori ini mencerminkan proses pelatihan model dan kemampuan generalisasimodel terhadap
variasi data yang berbeda.

3.5. Evaluasi
Setelah melakukan pelatihan pada model, selanjutnya peneliti akan melakukan evalu-

asi model dengan Character Error Rate (CER). CER merupakan ukuran yang digunakan untuk
mengevaluasi kesalahan prediksi model pada level karakter sesuai dengan pers. (4). Hasil dari
evaluasi CER setiap kategori ditunjukkan pada Tabel 1. Nilai CER yang diperoleh merepresen-
tasikan performa rata-rata dari beberapa iterasi pengujian dengan penggunaan teknik 5-fold
cross validation. Secara umum, variasi antar fold relatif kecil yang menunjukkan bahwa model
memiliki stabilitas performa yang baik terhadap perbedaan subset data.

Tabel 1. Hasil evaluasi CER setiap kategori

Kategori CER

NIK 1.29%
Nama 4.33%
TTL 0.84%

Hasil evaluasi model menggunakan metrik CER menunjukkan bahwa kategori NIK me-
miliki CER sebesar 1.29%, kategori Nama 4.33%, dan kategori TTL 0.84%. Hasil tersebut me-
nunjukkan bahwa model menunjukkan performa terbaik pada kategori TTL, dengan tingkat
kesalahan karakter yang paling rendah. Faktor penyebabnya berasal dari karakteristik gambar
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pada kategori TTL yang cenderung lebih mudah dan mengandung lebih sedikit variasi diban-
dingkan kategori Nama, yang cenderung lebih kompleks. Perbedaan ini menunjukkan bahwa
karakteristik data, khususnya panjang sekuens dan variasi kombinasi karakter, memiliki pe-
ngaruh signifikan terhadap performa model OCR. Untuk kategori Nama, nilai CER yang lebih
besar mengindikasikan bahwa model mungkin kesulitan dalam mengidentifikasi karakter se-
cara akurat, yang mungkin disebabkan oleh kompleksitas kombinasi karakter dan panjang
teks. Peneliti melanjutkan dengan analisis lebih lanjut dan melakukan perbaikan pada model
untuk mengurangi CER pada kategori yang lebih sulit, seperti Nama.

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa kategori Tempat dan Tanggal Lahir (TTL) memiliki
tingkat kesalahan terendah (CER 0,84%), diikuti oleh kategori NIK (1,29%), sedangkan kategori
Namamencatat tingkat kesalahan tertinggi (4,33%). Secara konseptual, performa model ini ju-
ga menunjukkan peningkatan dibanding pendekatan berbasis CNN saja, karena integrasi LSTM
memungkinkan pemodelan dependensi sekuensial yang lebih baik, khususnya pada teks de-
ngan panjang variabel. Dengan strategi lanjutan seperti data augmentation danmodel ensemble,
akurasi di kategori Nama juga diharapkan bisa ditingkatkan untuk mendukung implementasi
menyeluruh. Misalnya, dalam proses verifikasi KTP secara otomatis di instansi pemerintah
atau platform digital (e.g. Dukcapil, bank, atau aplikasi pinjaman online), informasi seperti
tanggal lahir dan NIK merupakan kunci validasi utama. Dengan nilai CER yang rendah pada
kedua kategori tersebut, sistem ini dinilai sudah memadai untuk diimplementasikan dalam
proses otomatisasi input data kependudukan yang sebelumnya dilakukan secara manual. Im-
plementasi pada skala industri masih memerlukan pengujian lebih lanjut, termasuk validasi
pada dataset yang lebih besar, variasi kondisi citra yang lebih luas, serta evaluasi robustness
terhadap noise dan distorsi.

Tingginya CER pada kategori Nama menunjukkan bahwa model masih perlu diperbaiki
sebelum dapat diandalkan penuh dalam konteks yang menuntut akurasi tinggi pada elemen
identitas seperti nama lengkap, seperti dalam pencetakan dokumen resmi atau sistem legal.
Oleh karena itu, meskipun model menunjukkan potensi kuat, penggunaannya di dunia nya-
ta perlu disesuaikan berdasarkan sensitivitas data yang diproses. Dengan strategi lanjutan
seperti data augmentation dan model ensemble, akurasi di kategori Nama juga diharapkan bisa
ditingkatkan untuk mendukung implementasi menyeluruh. Temuan ini selaras dengan tujuan
awal penelitian, yaitu mengembangkan sistem OCR berbasis CNN, LSTM, dan CTC Loss yang
mampu menangani data teks pada dokumen e-KTP dengan fleksibilitas tinggi terhadap va-
riasi struktur. Secara khusus, penelitian ini menunjukkan bahwa evaluasi berbasis kategori
teks memberikan wawasan yang lebih mendalam dibanding evaluasi agregat, sehingga dapat
menjadi dasar dalam pengembangan sistem OCR yang lebih adaptif terhadap karakteristik da-
ta. Hasil evaluasi pada kategori NIK dan Nama menunjukkan bahwa pendekatan arsitektural
yang digunakan telah berhasil mengoptimalkan proses ekstraksi data dengan tingkat kesa-
lahan yang relatif rendah pada data numerik, serta mengidentifikasi tantangan pada data teks
kompleks seperti nama lengkap. Dengan demikian, penelitian ini memberikan kontribusi nya-
ta terhadap upaya otomasi administrasi kependudukan melalui sistem OCR yang dapat terus
dikembangkan untuk mencapai akurasi tinggi di seluruh komponen data identitas.

4. Kesimpulan
Hasil pelatihan dan evaluasi model OCR yang menggunakan kombinasi CNN dan LSTM

menunjukkan bahwa performa model bervariasi pada setiap kategori teks. Model menun-
jukkan bahwa performa terbaik pada kategori Tempat Tanggal Lahir (TTL), dengan nilai CER
terendah sebesar 0,84%. Hal ini mengindikasikan bahwa model lebih efektif dalam mengenali
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teks dengan pola yang relatif sederhana dan terstruktur. Sementara itu, pada kategori Nama
model menghadapi tantangan yang lebih besar, dengan indikasi overfitting yang terlihat dari
meningkatnya validation loss dan tingginya nilai CER sebesar 4,33%. Tantangan ini terutama
disebabkan oleh kompleksitas data, seperti variasi panjang teks dan kombinasi karakter yang
lebih beragam, bukan karena gaya tulisan. Di sisi lain, kategori NIK menunjukkan performa
cukup baik, dengan CER sebesar 1,29% yang menandakan bahwa model mampu mengenali
pola numerik yang relatif konsisten secara efektif.

Secara keseluruhan, hasil penelitian ini menunjukkan bahwa pendekatan CNN-LSTM ber-
basis CTC efektif untuk ekstraksi informasi pada e-KTP, namun performanya sangat dipengaru-
hi oleh karakteristik teks yang diproses. Oleh karena itu, beberapa strategi disarankan untuk
mengoptimalkan performa model. Salah satunya adalah penerapan teknik data augmentation,
seperti rotasi, pemotongan, atau penambahan noise pada gambar, untuk meningkatkan ke-
ragaman data pelatihan dan mengurangi overfitting. Selain itu, teknik regularization seperti
dropout atau L2 regularization juga dapat membantu model belajar secara lebih general. Opti-
malisasi hyperparameter, termasuk jumlah lapisan CNN, unit LSTM, dan learning rate, juga perlu
dieksplorasi lebih lanjut gunamemperoleh konfigurasi terbaik. Terakhir, penerapan pendekat-
an ensemble model dapat menjadi alternatif strategis untuk meningkatkan akurasi dan stabilitas
prediksi, terutama pada kategori yang memiliki variasi data tinggi seperti Nama.

Penelitian ini masih memiliki keterbatasan karena jumlah dataset yang terbatas serta be-
lum adanya pengujian pada kondisi citra yang lebih beragam dan lingkungan nyata. Dengan
demikian, penelitian ini memberikan kontribusi dalam menunjukkan pentingnya analisis per-
forma OCR berdasarkan kategori teks, sekaligus menjadi dasar untuk pengembangan metode
yang lebih adaptif terhadap kompleksitas data pada dokumen identitas.
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