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Abstrak— Pencatatan transaksi secara manual pada usaha kecil seringkali menghadapi kendala dalam
kecepatan pencarian data dan akurasi input digital. Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis performa
model TrOCR (Transformer-based Optical Character Recognition) dalam mendigitalisasi tulisan tangan
pada catatan transaksi manual. Metode eksperimen dilakukan melalui proses fine-tuning pada model
pretrained microsoft/trocr-base-handwritten dengan dataset sebanyak 666 citra yang telah melalui
tahapan preprocessing seperti resize, augmentasi, grayscale, dan adaptive threshold. Evaluasi model
dilakukan menggunakan metode 5-Fold Cross Validation dengan metrik Character Error Rate (CER)
dan Word Error Rate (WER). Hasil penelitian menunjukkan bahwa model mampu mengenali tulisan
tangan dengan sangat baik, di mana performa terbaik dicapai pada Fold 3 dengan nilai CER 2,71%, WER
12,42%, dan akurasi karakter sebesar 97,29%. Temuan ini mengindikasikan bahwa model TrOCR
memiliki potensi besar untuk diimplementasikan dalam sistem otomatisasi administrasi transaksi berbasis
tulisan tangan.

Kata Kunci— Adaptive Threshold. Catatan Transaksi, Deep Leraning, TrOCR, Tulisan Tangan.

Abstract— Manual transaction recording in small businesses often faces challenges related to data
retrieval speed and the accuracy of digital data entry. This study aims to analyze the performance of the
TrOCR (Transformer-based Optical Character Recognition) model in digitizing handwritten text from
manual transaction records. The experimental method was conducted through a fine-tuning process using
the pretrained microsoft/trocr-base-handwritten model with a dataset consisting of 666 images that had
undergone several preprocessing stages, including resize, grayscale, and adaptive threshold. Model
evaluation was carried out using the 5-Fold Cross Validation method with Character Error Rate (CER)
and Word Error Rate (WER) as evaluation metrics. The results showed that the model was able to
recognize handwritten text effectively, where the best performance was achieved in Fold 3 with a CER
value of 2.71%, a WER value of 12.42%, and a character accuracy of 97.29%. These findings indicate
that the TrOCR model has strong potential to be implemented in handwritten-based transaction
administration automation systems.
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I. PENDAHULUAN
Pencatatan transaksi secara manual masih sering digunakan dalam kegiatan administrasi
sederhana, seperti koperasi [1], sekolah [2], warung [3], maupun usaha kecil. Pada umumnya

data transaksi ditulis langsung menggunakan tulisan tangan karena dianggap lebih praktis dalam
proses pencatatan harian. Namun, penggunaan catatan secara manual memiliki beberapa
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kekurangan dan kendala, terutama proses pencarian transaksi menjadi lebih lambat [4], ketidak
akuratan input data ulang ke dalam bentuk digital dan keterlambatan input data ulang [5].

Permasalahan tersebut menjadi salah satu pentingnya proses digitalisasi data tulisan
tangan. Akan tetapi, pengubahan tulisan tangan menjadi teks digital bukan hal yang mudah,
Variasi tulisan tangan dapat terjadi antar individu maupun pada individu yang sama dalam
kondisi penulisan yang berbeda.. Perbedaan itulah yang menyebabkan proses pengenalan tulisan
tangan menjadi lebih kompleks dibandingkan teks cetak biasa.

Dalam beberapa tahun terakhir, metode berbasis deep learning mulai banyak digunakan
untuk mengatasi permasalahan pengenalan tulisan tangan [6]. Salah satunya yaitu model yang
cukup berkembang adalah TrOCR (Transformer Optical Character Recognition)[7]. Model ini
menggunakan arsitektur transformer yang mampu mempelajari pola dan visual hubungan antar
karakter[8] sehingga dapat menghasilkan prediksi teks yang lebih baik [9]. TrOCR juga telah
banyak digunakan dalam penelitian pengenalan tulisan tangan karena memiliki kemampuan
yang cukup baik dalam membaca karakter dan pola visual.

Meskipun itu, hasil pengenalan tulisan tangan tetap dipengaruhi dari kualitas citra [10]
yang digunakan. Tulisan yang kurang jelas, pencahayaan gambar, tulisan tipis, maupun noise
pada citra dapat mempengaruhi performa model [11] dalam melakukan prediksi. Pada penelitian
ini digunakan beberapa tahapan preprocessing, yaitu resize [12], augmentasi [13], grayscale
[14], dan adaptive threshold [15] untuk membantu memperjelas karakter tulisan.

Penelitian ini berfokus pada analisis performa model TrOCR dalam mengenali tulisan
tangan pada catatan transaksi manual. Dataset penelitian terdiri dari citra tulisan tangan yang
berisi nama barang, jumlah barang, dan total transaksi. Proses pelatihan model dilakukan
menggunakan metode K-fold cross validation agar evaluasi dapat dilakukan secara lebih merata
pada seluruh dataset [16]. Pengujian dilakukan menggunakan CER (Character Error Rate) dan
WER (Word Error Rate) [17] untuk mengetahui tingkat kesalahan hasil prediksi terhadap teks
asli.

Il. METODE

Penelitian ini menggunakan metode eksperimen untuk menganalisis performa model
Handwritten Text Recognition (HTR) berbasis deep learning dalam mengenali tulisan tangan
pada catatan transaksi manual. Model yang dipakai adalah TrOCR (Transformer Optical
Character Recognition) yang dikembangkan oleh Microsoft dan telah dilatih (Pre-Trained)
sebelumnya pada ribuan dataset tulisan tangan. Fokus utama penelitian ini diarahkan pada
pengukuran tingkat akurasi model menggunakan evaluasi Character Error Rate (CER) dan
Word Error Rate (Wer).

21 Tahapan Penelitian

Tahapan Penelitian dilakukan secara bertahap mulai dari pengumpulan dataset hingga
evaluasi model. Alur penelitian terdiri dari beberapa proses utama yaitu pengumpulan data
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tulisan tangan, preprocessing citra, pelatinan model TrOCR, proses validasi menggunakan K-
fold cross validation, dan evaluasi hasil prediksi model menggunakan CER dan WER.

Pada tahap awal, dataset tulisan tangan dibuat dengan gaya tulisan yang berbeda guna
meningkatkan kemampuan model dalam mengenali karakter tulisan tangan yang mungkin
berbeda gaya setiap waktunya. Selanjutnya dilakukan preprocessing citra agar kualitas gambar
menjadi lebih baik sebelum masuk ke tahap peletihan model.

Pengumpulan
dataset

v

Preprocessing
- Resize
- Grayscale
- Adaptive Treshold

v

Augmentasi

v

K-Fold Cross
Validation

v

Fine-Tuning TrOCR

A4
Prediksi Teks

v

Evaluasi CER, WER
& Akurasi

Gambar 1. Diagram Alir Penelitian

2.2 Dataset Penelitian

Dataset yang digunakan pada penelitian ini berupa citra tulisan tangan transaksi manual
yang menyerupai pembelian pada koperasi kampus. Dataset terdiri dari teks transaksi yang
memuat nama barang, jumlah, total harga, kalimat yang berhubungan dengan koperasi serta
angka dan huruf untuk melatih model untuk mengenali tulisan tangan tersebut.

Pada tahap awal, jumlah dataset yang digunakan sebanyak 230 data tulisan tangan yang
berhubungan dengan koperasi kampus. Namun jumlah data tersebut dinilai masih kurang untuk
proses pelatihan model deep learning sehingga dilakukan penambahan dataset menjadi 666 citra.
Penambahan dataset dilakukan secara manual dengan membuat variasi tulisan tangan
menggunakan beberapa penulis yang berbeda.

2.3 Preprocessing Citra
2.3.1 Resize
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Tahap preprocessing dilakukan untuk meningkatkan kualitas citra sebelum digunakan
pada proses pelatihan model. Seluruh citra diubah terlebih dahulu menjadi 512 x 128 piksel agar
sesuai dengan ukuran input model TrOCR. Ukuran tersebut dipilih karena dianggap mampu
mempertahankan detail karakter tulisan tangan sekaligus menjaga efisiensi komputasi selama
proses pelatihan model.

2.3.2  Augmentasi

Penelitian ini juga menerapkan augmentasi ringan berupa perubahan brightness dan
Gaussian blur untuk meningkatkan variasi data pelatihan sehingga model dapat memiliki
kemampuan untuk mengenali karakter tulisan tangan dengan baik
2.3.3 Grayscale

Selanjutnya citra diubah menjadi grayscale untuk menyederhanakan informasi warna
dan memperjelas karakter tulisan tangan.

2.3.4 Adaptive Threshold

Setelah itu diterapkan metode adaptive threshold untuk meningkatkan kontras tulisan

terhadap latar belakang serta mengurangi noise pada citra.

24 Model TrOCR

Model yang digunakan dalam penelitian ini adalah TrOCR (Transformer Optical
Character Recognition) berbasis arsitektur Transformer yang dikembangkan oleh Microsoft.
Model TrOCR merupakan model pretrained yang sebelumnya telah dilatih menggunakan
dataset tulisan tangan dengan jumlah besar. Pada penelitian ini digunakan model
microsoft/trocr-base-handwritten yang kemudia dilakukan proses fine-tuning menggunakan
dataset tulisan tangan transaksi yang sudah disiapkan. Model TrOCR dipilih karena memiliki
kemampuan yang cukup baik dalam mengenali tulisan tangan dibandingkan OCR konvensional

2.5 Pelatihan Model

Pelatihan model dilakukan menggunakan metode 5-Fold Cross Validation. Dataset
dibagi menjadi lima bagian data, kemudian setiap bagian digunakan secara bergantian sebagai
data validasi dan pelatihan.

Data = Train Set + Validation Set

Konfigurasi pelatihan menggunakan learning rate sebesar 3e-5, batch size 4, weight
decay 0.01, dan jumlah epoch 5. Proses pelatihan dilakukan menggunakan GPU pada Google
Colab untuk mempercepat proses komputasi. Kemudian model terbaik disimpan berdasarkan
nilai CER terendah yang diperoleh selama proses validasi.

2.6 Evaluasi Model

Evaluasi model dilakukan menggunakan metrik Character Error Rate (CER) dan Word
Error Rate (WER). CER digunakan untuk mengukur tingkat kesalahan karakter hasil prediksi
model terhadap label sebenarnya, sedangkan WER digunakan untuk mengukur tingkat
kesalahan kata.

2.6.1 CER (Character Error Rate)

Rumus CER digunakan untuk mengukur tingkat kesalahan karakter hasil prediksi

model terhadap teks sebenarnya
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CER = % (1)

S = jumlah subtitusi karakter

D = jumlah penghapusan karakter
| = jumlah penambahan karakter
N = jumlah total karakter referensi

2.6.2 WER (Word Error Rate)
WER digunakan untuk mengukut tingkat kesalahan kata

WER = 32! O]
N

S = substitution

D = deletion

| = insertion

N =jumlah kata referensi

Semakin kecil nilai CER dan WER, maka performa model semakin baik dalam
mengenali tulisan tangan. Selain itu, penelitian juga menghitung akurasi karakter berdasarkan
nilai CER untuk mengetahui tingkat keberhasilan model dalam mengenali karakter tulisan
tangan.

1. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1 Dataset Penelitian

Dataset yang digunakan pada penelitian ini berupa citra tulisan tangan manual yang
telah dikumpulkan dan dilabeli secara manual. Data terdiri dari nama barang, jumlah pembelian,
total harga, dan kalimat yang berhubungan dengan koperasi kampus. Data ditulis di kertas
menggunakan pena dan dicrop otomatis untuk dilakukan training.

Pada awal penelitian jumlah dataset yang digunakan sebanyak 230 data. Namun untuk
meningkatkan variasi tulisan tangan dan membantu model mempelajari pola tulisan tangan

dan mengurangi overfitting, dataset kemudian ditambah menjadi 666 data citra tulisan tangan.

Berikut merupakan contoh dataset tulisan tangan yang digunakan.

! beng beng  \2 24000

Gambar 2. Dataset Penelitian

?ruhsaﬁ[ ber hasildisimpan .

Gambar 3. Dataset Penelitian

Dataset yang digunakan memiliki variasi bentuk tulisan, gaya, serta ketebalan tulisan
yang berbeda beda. Seperti yang terlihat pada Gambar 2 dan Gambar 3. Variasi tersebut
bertujuan untuk model mengenali pola tulisan tangan yang kemungkinan muncul saat proses
pengujian. Selain itu setiap citra pada dataset telah diberi label sesuai isi tulisan yang
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terdapat pada gambar. Label tersebut digunakan data acuan untuk proses pelatihan model
TrOCR.

3.2 Preprocessing Data
Pada tahap preprocessing data dilakukan beberapa proses untuk meningkatkan kualitas
citra sebelum digunakan untuk pelatihan model. Tahapan preprocessing terdiri dari resize,
grayscale, dan adaptive threshold.

Proses resize dilakukan dengan mengubah ukuran citra menjadi 512x128 piksel agar
seluruh data memiliki ukuran yang seragam.

“Tronsaks! ber hasil disimpan.
Gambar 4. Dataset Resize

Pada tahap berikutnya adalah augmentasi ringan dilakukan perubahan brightness,
penambahan blur sederhana. Tujuannya adalah menambah variasi data sehingga model tidak
hanya belajar dari kondisi gambar yang terlalu ideal dan lebih adaptif.

“Transaks!ber has disimpan .

Gambar 5. Dataset Augmentasi

Setelah dilakukan augmentasi, berikutnya dilakukan konversi gambar menjadi
grayscale. Pada tahap ini citra RGB diubah menjadi satu kenal warna abu-abu. Penggunaan
grayscale bertujuan untuk menyederhanakan citra, sehingga model dapat lebih fokus pada
bentuk dan karakter.

Tronsars! berhasl_ disimpan.

Gambar 6. Dataset Grayscale

Tahap terakhir yaitu menerapkan adaptive threshold. Metode ini digunakan untuk
mengubah citra grayscale menjadi citra biner hitam putih. Adaptive threshold membantu
memperjelas tulisan dan memisahkan objek tulisan dari background gambar. Penggunaan
adaptive threshold dipilih karena mampu menangani pencahayaan yang tidak merata pada
citra sehingga pola dan karakter menjadi lebih jelas dan mudah dikenali oleh model HTR.

Tronsaks! Derhast disimpan.

Gambar 7. Dataset Adaptive Threshold
3.3 Pembagian Dataset menggunakan K-fold cross validation

Pada penelitian ini digunakan metode 5-Fold Cross Validation untuk melakukan
evaluasi model secara lebih menyeluruh. Dataset dibagi menjadi lima bagian, dimana pada
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setiap fold Sebagian data digunakan sebagai data training dan Sebagian lainnya sebagai data
validasi.

Penggunaan metode K-Fold bertujuan agar seluruh data memiliki kesempatan menjadi data
validasi sehingga hasil evaluasi model menjadi lebih stabil dan tidak bergantung pada satu
pembagian data saja sehingga tahu mana yang terbaik.

Akurasi Karakter per Fold

L0 15 2.0 25 20 35 2.0 45 5.0
Fold

Gambar 8. Akurasi Karakter per Fold

CER per Fold

a5

a0

CER (%)

35

30

L0 15 2.0 25 30 35 4.0 a5 5.0
Fold

Gambar 9. CER per Fold

Berdasarkan hasil pengujian menggunakan 5-Fold Cross Validation, model TrOCR
memperoleh performa terbaik pada Fold 3 dengan nilai CER paling rendah yaitu 2,71% dan
akurasi karakter sebesar 97,29% terlihat pada Gambar 8 dan Gambar 9. Hasil tersebut
menunjukkan bahwa model mampu mengenali karakter tulisan tangan dengan tingkat kesalahan
yang relatif rendah.

3.4 Pelatihan Model TrOCR
Model yang digunakan pada penelitian ini adalah TrOCR berbasis deep learning
dengan model dasar microsoft/trocr-base-handwritten. Proses pelatihan dilakukan di
lingkungan Google Colab dengan dukungan GPU.

Pada tahap pelatihan digunakan konfigurasi parameter antara lain Learning rate sebesar 3e-5,
Batch size sebesar 4, Jumlah epoch sebanyak 5, Serta evaluasi menggunakan CER dan WER

Selama proses pelatihan, model mempelajari pola dan karakter tulisan tangan
berdasarkan variasi dataset yang telah dipersiapkan sebelumnya.
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Gambar 10. Proses dan Hasil Training
3.5 Evaluasi Model
Evaluasi model dilakukan menggunakan Character Error Rate (CER) dan
Word Error Rate (WER). CER digunakan untuk mengukur tingkat kesalahan Karakter,
sedangkan WER digunakan untuk mengukur tingkat kesalahan kata hasil prediksi.

Berdasarkan pengujian menggunakan 5-Fold Cross Validation diperoleh hasil evaluasi sebagai
berikut.

Tabel 1. Hasil Evaluasi model menggunakan 5-Fold Cross Validation

Fold CER (%) WER (%) Akurasi Karakter
(%)

Fold 1 4.09% 10.40% 95.91%

Fold 2 4.81% 12.55% 95.19%

Fold 3 2.71% 12.42% 97.29%

Fold 4 4.02% 14.62% 95.98%

Fold 5 3.59% 11.44% 96.41%

Berdasarkan hasil pengujian menggunakan metode 5-Fold Cross Validation, model TrOCR
memperoleh performa terbaik pada Fold 3 dengan nilai CER sebesar 2,71% dan akurasi
karakter sebesar 97.29%. Hasil tersebut menunjukkan bahwa model mampu mengenali karakter
tulisan tangan dengan tingkat kesalahan yang relatif rendah.

Nilai WER yang lebih tinggi dibanding CER menunjukkan bahwa model masih
mengalami kesalahan dalam mengenali kata secara utuh meskipun Sebagian besar karakter
berhasil diprediksi dengan benar. Kesalahan kecil pada satu atau dua karakter dapat
meyebabkan seluruh kata dianggap salah dalam perhitungan WER. Hal ini umumnya terjadi
pada tulisan tangan yang memiliki jarak antar karakter terlalu dekat, bentuk huruf tidak
konsisten, atau kualitas citra yang kurang jelas.

3.6 Analisis Prediksi Model
Berdasarkan pengujian yang dilakukan, model mampu mengenali sebagian
besar tulisan tangan dengan baik, terutama pada tulisan tangan yang memiliki bentuk karakter
yang jelas dan konsisten. Namun pada beberapa kondisi, data masih ditemukan kesalahan
prediksi pada karakter tertentu.
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Kesalahan prediksi umumnya terjadi pada tulisan tangan yang kurang rapi, terlalu tipis,
atau memiliki karakter yang saling dekat. Selain itu beberapa karakter memiliki bentuk yang
hampir serupa juga terkadang menghasilkan prediksi yang kurang tepat.

Berikut merupakan hasil prediksi benar dan salah pada suatu data.

HASIL PREDIKSI :

8 .Rok\ (oklot 2 8000 8.Roti coklat 2 8000

Gambar 11. Data Asli Sebelum Prediksi Gambar 12. Hasil Prediksi

Pada gambar 11 dan 12 menampilkan data asli dan prediksi tulisan tangan, dimana hasilnya
cukup baik dalam mengenali pola dan karakter tulisan tangan.

HASIL PREDIKSI :

Iﬁzh W\ l P_(_:_S_ : GOOO A.Teh botol 1 pl.ZS : 6080

Gambar 13. Data Asli Sebelum Prediksi Gambar 14. Hasil Prediksi

Pada gambar 13 dan gambar 14 masih terdapat karakter yang masih keliru diprediksi.
Hal tersebut karena tulisan yang kurang jelas, tidak konsisten dan terlalu banyak noise, sehingga
butuh penyesuaian atau fine-tuning lebih lanjut untuk data seperti itu. Namun secara
keseluruhan model sudah bekerja dengan cukup baik dalam mengenali pola dan karakter tulisan
tangan.

IV. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil eksperimen dan analisis yang telah dilakukan, dapat disimpulkan
bahwa implementasi model TrOCR berbasis arsitektur Transformer sangat efektif dalam
mengenali karakter tulisan tangan pada dokumen transaksi manual. Penggunaan teknik
preprocessing citra yang tepat dan validasi melalui 5-Fold Cross Validation terbukti
menghasilkan performa yang stabil, dengan tingkat akurasi karakter tertinggi mencapai 97,29%
dan tingkat kesalahan karakter (CER) serendah 2,71%.

Namun, penelitian ini juga mencatat bahwa performa model cenderung menurun pada citra
dengan kualitas tulisan yang tidak konsisten, terlalu tipis, atau memiliki gangguan (noise) yang
berlebih. Hasil ini memberikan implikasi penting bagi pengembangan sistem administrasi
digital pada UMKM atau koperasi untuk meningkatkan efisiensi pengolahan data transaksi.

Untuk penelitian selanjutnya, disarankan melakukan optimasi lebih lanjut melalui
penambahan variasi dataset yang lebih ekstrem serta eksplorasi teknik fine-tuning pada lapisan
decoder untuk menekan nilai Word Error Rate (WER) agar identifikasi kata menjadi lebih
presisi.
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