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ABSTRAK

Tulisan tangan merupakan ciri biometrik karena setiap orang memiliki pola tulisan tangan yang unik. Keunikan
tersebut dapat dimanfaatkan sebagai identitasbiometrik. Pada penelitian ini, peneliti menggunakan algoritma
Support Vector Machine beserta fitur GLCM dan Histogram untuk melakukan pengenalan pola tulisan tangan.
Pengenalan pola tulisan tangan tersebut digunakan untuk mengidentifkasi penulisnya. Eksperimen dilakukan
dengan menggunakan data citra tulisan tangan dari 47 respoden. Pembagian data latih dan data uji secara acak
dengan perbandingan 70%:30%. Pada eskperimen pertama, identifikasi penulis melalui pola tulisan tangan
dilakukan dengan membandingkan pola tulisan dari setiap responden secara berpasangan. Support Vector Machine
kernel linear berhasil mengidentifikasi penulis dengan rata-rata akurasi 99%. Pada eksperimen ke dua, identifikasi
penulis dilakukan menggunkan keseluruhan data. Pada eksperimen ini, Support Vector Machine kernel linear

menghasilkan rata-rata akurasi 93.5%.

Kata kunci: pengenalan tulisan tangan, SVM, GLCM, Histogram

1. PENDAHULUAN

Tulisan tangan setiap orang memiliki bentuk dan pola yang berbeda antara satu orang dengan
orang lainnya.Hal ini dapat dijadikan sebagai ciri biometrik yang bermanfaat untuk berbagai
keperluan, seperti sistem keamanan pada perangkat digital dan pelacakan identitas seseorang.Ciri
biometrik yang digunakan dalam sistem sekuriti memiliki tingkat keamanan yang tinggi karena
bersifat unik untuk setiap orang.Sidik jari dan retina mata merupakan ciri biometrik yang banyak
digunakan untuk membangun aplikasi sekuriti.Sistem sekuriti berbasis biometric yang
menggunakan berbagai jenis data seperti sidik jari, retina, garis tangan dan wajah membutuhkan
perangkat keras khusus yang mahal. Tulisan tangan juga memiliki pola yang unik sehingga
memungkinkan digunakan untuk membangun sistem sekuriti digital yang lebih murah karena
tidak membutuhkan peralatan khusus.

Pengenalan pola tulisan tangan merupakan bagian dari bidang penelitian pengenalan
pola.Pengenalan pola tulisan tangan dapat dilakukan secara online dan offline.Pengenalan tulisan
tangan secara online (online hand writing recognition)merupakan teknik pengenalan pola tulisan
tangan dengan menggunakan peralatan mobile.Sistem pengenalan tulisan tangan secara online
mengharuskan pengguna menuliskan secara langsung sejumlah huruf dan/atau angka pada
perangkat mobile.Pengenalan tulisan tangan secara offline (offline hand writing recognition)
menggunakan data citra hasil pemindaian tulisan tangan.

Penelitian ini merupakan pengenalan pola tulisan tangan secara offlinesebagai model untuk
mengidentifikasi penulisnya.Penelitian ini merupakan bagian dari projek penelitian untuk
membangun aplikasi sekuriti menggunakan biometriktulisan tangan.Pada penelitian ini, peneliti
mengajukan metode Support Vector Machine (SVM) untuk melakukan pengenalan pola tulisan
tangan dengan fitur Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM),dan Histogram.Support Vector
Machine dan Gray Level Co-occurrence Matrixtelah berhasil digunakan dalam pengenalan
tulisan tangan yang dilakukan oleh Hanusiak et al (Hanusiak et al, 2015). Hanusiak et al
menggunakan data tulisan tangan dengan membuang spasi antar huruf dan spasi antar baris,
sehingga data yang tersisa merupakan bentuk dari karakter yang dituliskan oleh
responden(Hanusiak et al, 2015).Pada penelitian ini, penulis menggunakan data tulisan tangan
tanpa membuang spasi antar huruf dan spasi antar baris karena spasi pada tulisan tangan
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merupakan fitur yang penting dan dapat digunakan sebagai informasi untuk pengenalan polsa
tulisan tangan.Penelitian ini bertujuan untuk membangun proto-type sistem pengenalan tulisan
tangan secara offline menggunakan data citra pindai (scanned documents) untuk
mengidentifikasi penulis.

2. STUDI LITERATUR

Penelitian pengenalan tulisan tangan telah dilakukan dengan berbabagi teknik.Mohammed dan
Shamsuddin menggunakan invariant discretization untuk mengenali pola tulisan tangan pada
pasangan kembar.Penelitian tersebut menujukkan bahwa pasangan kembar memiliki pola tulisan
tangan yang berbeda (Mohammed dan Shamsuddin, 2012).Discrete Wavelet Transform juga
terlah berhasil digunakan untuk mengektraksi fitur pergerakan pena dan pergerakan sudut untuk
mengenali pola tulisan tangan (Fahmy, 2010). Bertolini et a/menggunakan local binary patterns
dan local phase quantization untuk mengekstraski ciri tektur pada tulisan tangan (Bertolini et al,
2013).Pengenalan tulisan tangan yang dilakukan oleh Abushariah et al menggunakan global fitur
dan Neural Network menghasilkan akurasi 53% - 79%.Pernelitian tersebut juga menghasilkan
akurasi 81% dengan menggunakan algoritma KNN (Abushariah et al, 2012).

Beberapa penelitian telah dilakukan untuk mengdentifikasi penulis melalui pola tulisan tangan.
Xiong et al (2015) menggunakan SIFT dan contour-directional feature (CDF) untuk mengenali
penulis melalui pola tulisan tangan. Hannad et al (2015) menggunakan tekstur deskriptor
histogram Local Binary Pattern (LBP), Local Ternary Pattern (LTP) dan Local Phase
Quantization (LPQ) sebagai metode ekstraksi fitur tulisan tangan untuk mengidentifkasi penulis.
Metode yang diajukan oleh Hannad et al menghasilkan akurasi 92% - 95% (Hannad et al,
2015).DeepWriterID merupakan metode yang digunakan oleh Yang et al (2016) untuk
mengidentifikasi penulis menggunakan teks tulisan China dan tulisan latinpada teks berbahasa
Inggris. Yang et al (2016) menggunakan deep convolutional neural network (CNN). Pada
penelitian tersebut, pengenalan penulis pada teks tulisan China menghasilkan akurasi 95.72%,
sedangkan hasil pengenalan pada teks tulisan berbahasa Inggris mencapai akurasi 98.51% (Yang
et al, 2016).

3. METODE PENELITIAN
Algoritma

Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM) merupakan teknik ekstraksi ciri berbasis tekstur
pada data citra.Teknik ini diperkenalkan oleh Haralick et al pada tahun 1973 (Haralick et al,
1973).Teknik GLCM mengekstraksi ciri contrast, correlation, energy dan homogeneity yang
dihitung menggunakan formula (1) — (4) (Haralick et al, 1973).Nilai P(i, j)merupakan nilai piksel
pada citra.GLCM banyak digunakan sebagai teknik ekstraksi ciri pada data citra.Handhayani
menggunakan teknik GLCM untuk melakukan pengenalan motif Batik Lasem (Handhayani,
2016).

N N (1)
Energy = Z Z P(i, ))?
i=1 j=1
N N
y oo {)) @)
omogeneity = il

211



Jurnal Muara ISSN  2579-6402 (Versi Cetak)

Sains, Teknologi, Kedokteran, dan Ilmu Kesehatan ISSN-L 2579-6410 (Versi Elektronik)
Vol. 1, No. 1, April 2017: him 210-217

N N (3)
Contrast = Z Z(i - D2P(>, )

i=1 j=1

. L= p)U —ui)PE ) (4)
Correlation = : ( ])
O'l'O:"

Histogram of oriented gradients (HOG) merupakan metode ekstraksi ciri pada citra
grayscale.Metode tertesbut menghasilkan nilai vektor yang merupakan ciri bentuk lokal pada
citra (Dalal dan Triggs, 2005).

Support Vector Machine dikembangkan oleh Vapnik sebagai algoritma klasifikasi (Cristianini &
Taylor, 2000). Data input x dipetakan ke pada sebuah dimensi tingkat tinggi menggunakan
pemetaan nonlinear. Algoritma Support Vector Machine (SVM) menghitung bidang pemisah
(hyperplane) yang dapat memisahkan kelompok data dengan kesalahan minimal (Cristianini &
Taylor, 2000).Pada awalnya SVM dibuat untuk mengklasifikasi data menjadi dua kelas,
misalnya kelas -1 dan kelas +1.Gambar 1(a) menunjukkan beberapa kemungkinanhyperplane
yang dapat digunakan untuk memisahkan dua kelas.SVM bekerja dengan mencari optimal
hyperplane yaitu bidang pemisah yang membentuk maksimal margin sehingga dapat
memisahkan dua kelas berbeda dengan meminimalkan error.Gambar 1(b) menunjukkan optimal
hyperplane pada linear separable data.Gambar 1(c) menunjukkan Ayperplane untuk nonlinear
separable data yang dapat dikerjakan dengan menggunakan kernel method.Menurut Cristianini
dan Taylor (2000), hyperplane dapat dihitung dengan formula (5).

w.x)+b=+1

Kelas +1
% Kelas -1
(a) (b)  w.x)y+b=-1 (c)
Maksimal margin
Gambar 1 Hyperplane pada SVM
{W.x +b = +1,jikay, = +1 %)
w.x+b < —1,jikay, = -1

SVM juga telah dikembangkan untuk klasifikasi multi kelas.Beberapa teknik klasifikasi multi
kelas dengan SVM vyaitu One-Against-All, One-Against-One dan Directed Acyclic Graph
Support Vector Machine (Hsu dan Lin, 2002).SVM telah berhasil digunakan untuk penelitian
yang mengunakan data citra.Karargyris et al menggunakan Support Vector Machine untuk
membangun DERMA /care sistem identifikasi penyakit kanker kulit (Karargyris, 2012).

Gambar 2 menunjukkan metode penelitian dan algoritma yang digunakan. Ekstraksi ciri
merupakan proses penghitungan ciri tekstur menggunakan algoritma GLCM dan Histogram.
Fitur GLCM contrast, correlation, energy dan homogeneitydihitung pada sudut 0°, 45°, 90° dan
135°. Deskriptor fitur histogram yang digunakan yaitu nilai minimum, maksimum, mean dan
median.Nilai fitur yang dihasilkan memiliki rentang nilai yang berbeda sehingga perlu dilakukan
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proses standarisasi. Proses standarisasi nilai fitur dilakukan menggunakan formula (6) (Mirkin,
2005). Setelah ekstraksi ciri, tahap berikutnya yaitu pengenalan tulisan tangan menggunakan
algoritma Support Vector Machine.

: : Ekstraksi ciri W Pengenalan
Citra tul - -
o, (CLENGA Hiistogramy| | sl (SVM)
Gambar 2 Metode penelitian
Yiv ~ Ay (6)

Vi = nilai fitur v dari instance kei
a,= mean fiturv
b,,= standar deviasi fiturv

4. HASIL DAN PEMBAHASAN
Data

Penelitian ini menggunakan data citra tulisan tangan yang peroleh dari responden yang berusia
20-40 tahun. Setiap responden menuliskan kalimat yang sama sebanyak 10 kali pada selembar
kertas A4. Data dipindai menggunakan mesin HP 1515 dan disimpan dalam format .jpg.Citra
hasil pemindaian merupakan citra RGB yang selanjutnya ditransformasi menjadi citra
grayscale.Gambar 3 merupakan contoh data citra tulisan tangan yang digunakan pada penelitian
ini.Pada penelitian ini terdapat 47 responden yang berpartisipasi menberikan data tulisan tangan.
Responden menjadi kelas target, sehingga dari data diperoleh 47 kelas. Gambar 3 menunjukkan
sampel dua citra tulisan tangan untuk setiap kelas.Ekstraksi fitur dilakukan dengan menggunakan
GLCM dan Histogram. Nilai fitur yang digunakan untuk eskperimen merupakan nilai fitur
setelah proses standarisasi. Gambar 4 menunjukkan contoh nilai fitur setelah proses standarisasi.
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Gambar 3 Citra tulisan tangan
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A E C D E F G H | ]
1 | -1.34311 -0.9241 0.392221 0.540688 -0.37139 -0.66744 -2.95836 -0.36581 0.769511 -0.59408
2 | -1.34311 -0.92275 0.473257 0.354236 -0.45846 -0.67239 -2.99291 -0.33991 0.378384 -0.39825
3 | -1.34311 -1.05161 0.265686 1.05552 -0.26296 -0.68676 -3.23088 -0.15894 0.314316 -0.60842
4 | -1.34311 -1.09357 0.506134 0.852297 -0.49506 -0.69346 -3.08634 -0.23173 0.174777 -0.61553
5 | -1.34311 -1.04108 0.631001 0.730363 -0.59978 -0.6888 -2.94726 -0.4102 0.569953 -0.61188
6 | -1.34311 -0.83%941 0.957607 1.014875 -0.92695 -0.67548 -2.9136 -0.42008 0.335615 -0.60214
7 | -1.34311 -0.80146 1.021559 1.380676 -0.99927 -0.6758 -2.94161 -0.35204 0.212039 -0.60124
8 | -1.34311 -0.74122 1.07101 0.8252 -1.03771 -0.66324 -2.71934 -0.30582 0.627681 -0.39262
9 | -1.34311 -1.03917 0.245446 0.662622 -0.19614 -0.68187 -3.13529 -0.10286 0.470411 -0.60577
10| -1.34311 -1.01066 0.470375 0.852297| -0.43075 -0.68883 -3.20005 -0.01212 0.559941 -0.61159
11| 1.219871 0.558228 -0.43204 0.012309 0.365404 0.382002 0.68347 0.715106 0.051781 0.317306
12| 0.28011 0.097977 0.016461 0.52714 -0.0865 -0.10304 0.26383% 0.202024 0.40756 -0.12962
13 | 0.023812 0.216366 0.159024 0.391658 -0.19057 -0.07709 0.461635 -0.33271 1.024702 -0.11135
14 | 0.365543 0.230219 -0.01623 0.296821 -0.02138 -0.06187 0.233728 -0.10895 0.92295 -0.09282
15| -0.57422 0.744115 0.261104 0.784556 -0.21093 0.098037 0.547417 -1.02659 2.050561 0.052548
16| -0.31792 0.36347 -0.05837 0.67617 0.057638 0.015202 0.34179% -0.49121 1.520658 -0.0122
17 | -0.48878 0.579123 -0.14948 0.432303 0.143847 0.18534 0.41595 -0.50439 1.56332 0.143548
18 | -0.31792 0.686855 0.047955 0.391658 -0.0819 0.155253 0.476616 -0.24288 1.037102 0.109941
19| -0.14705 0.9353613 0.275341 0.351013 -0.31176 0.220129 0.75002 -0.41554 1.082013 0.160406
20| 1.045006 1.036641 0.348527 0.730363 -0.435938 0.228166 0.67333 0.160082 0.436175 0.172195

e e e el el e e e

Gambar 4 Contoh nilai fitur setelah standarisasi

Hasil Eksperimen dan Pembahasan

Pada penelitian ini, sistem dikembangkan dengan bahasa pemrograman Python 2.7, modul
OpenCV 3.0, dan scikit-learn.Eksperimen dilakukan melalui 2 tahapan.Tahap pertama yaitu
ekstraksi fitur.Semua data citra terlebih dahulu dijadikan citra grayscale sebelum proses
ckstraksi fitur. Hasil dari ekstraksi fitur GLCM contrast, correlation, energy dan
homogeneitypada sudut 0°, 45°, 90° dan 135°diperoleh 16 fitur.Hasil ekstraksi fitur histogram
dengan deskriptor nilai minimum, maksimum, mean dan median diperoleh 4 fitur.Eksperimen
menggunakan 20 fitur dan 47 kelas.Nilai fitur tersebut selanjutnya dilakukan standarisasi agar
tidak terdapat perbedaan nilai yang sangat besar antara fitur satu dengan lainnya.

Eksperimen dilakukan dengan membagi data latih dan data uji sebanyak 70%:30%. Data latih
dan data uji dipilih secara acak.Pada saat eksperimen, peneliti menggunakan 3 algoritma untuk
melakukan pengenalan. Decision Tree dan Gaussian Naive Bayes digunakan sebagai
pembanding kinerja Support Vector Machine. Tabel 1 menunjukkan hasil eksperimen. Pada
Tabel 1, terdapat 3 skenario eksperimen menggunakan kombinasi fitur GLCM dan Histogram.
Eksperimen dilakukan dengan menggunakan pasangan data dari dua kelas yang berbeda.Hal ini
dilakukan untuk mengidentifikasi penulis dengan membandingkan tulisan dari satu responden
dengan responden lainnya.Setiap skenario eksperimen dilakukan proses pemilihan data latih dan
data uji secara acak serta pengenalan sebanyak 10 kali. Setiap eksperimen dihitung nilai
akurasinya.Perbandingan kinerja algoritma SVM, Decision Tree dan Gaussian Naive Bayes
dilakukan dengan menggunakan data latih dan data uji yang sama. Nilai rata-rata akurasi
dijadikan sebagai indikator tingkat keberhasilan.Semakin tinggi nilai akurasi berarti tulisan
tangan responden satu dengan lainnya dapat dikenali dengan baik oleh sistem.Hal ini berarti
sistem berhasil membedakan pola tulisan tangan dari responden yang berbeda.
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Tabel 1 Hasil eksperimenmenggunakan data pasangan responden

AKurasi £Std. Deviasi

Fitur SVM RBF SVM Linear Decision Tree Gaussian Naive Bayes
GLCM 98.9%+0.039 99.5%%0.022  95.0%%0.056  98.0%=0.043
Histogram 96.8%+0.075 97.1%+0.071  93.9%%0.085  96.2%=x0.071
GLCM+Histogram 99.5%%0.022 99.7%+0.014  95.3%%0.051  98.6%=0.033

Pada penelitian ini peneliti menggunakan Support Vector Machine dapat bekerja untuk
mengklasifikasi linear separable data dan non-linear separable data.Penulis juga menggunakan
GLCM dan Histogram karena dalam penelitian ini peneliti memfokuskan studi kasus untuk
mengenali tulisan tangan berdasarkan tekstur citra grayscale.Peneliti menggunakan SVM dengan
kernel linear dan RBF.

Eksperimen menggunakan fitur GLCM, Histogram dan gabungan GLCM dan Histogram
menghasilkan nilai akurasi mencapai 99% dengan menggunakan SVM kernel linear maupun
SVM RBEF kemel. Hal ini dapat dikatakan bahwa fitur GLCM dan Histogram dapat digunakan
untuk mengidentifikasi penulis melalui pola tulisan tangannya.Kombinasi fitur GLCM dan
histogram juga menunjukkan hasil akurasi tertinggi jika dibandingkan hanya menggunakan salah
satu fitur.Hasil eksperimen pada ketiga skenario juga menunjukkan nilai error yang kecil.

Penulis juga melakukan eksperimen dengan menggunakan semua data dari keseluruhan
kelas.Tabel 2 menunjukkan hasil eksperimen menggunakan semua data dari 47
kelas.Eksperimen ini dilakukan sebanyak 50 kali pemilihan data latih dan data uji dengan
perbandingan 70%:30%. Pada eksperimen ini, sistem melakukan pengenalan pada 47 kelas
secara bersamaan.Hasil eskperimen menunjukkan bahwa SVM dengan kernel linear memperoleh
akurasi 93.6% pada saat mengidentifikasi penulis menggunakan gabungan fitur GLCM dan
Histogram.

Tabel 2 Hasil eksperimen menggunakan data dari seluruh kelas

Akurasi £Std. Deviasi

Fiear SVM RBF SVM Linear  Decision Tree Gaussian Naive Bayes
GLCM 77.0% £0.112 88.1%%0.127  67.2% £0.102  74.1% £0.109
Histogram 55.6% £0.085 57.8% £.0879  48.5% £0.078  57.4% £0.087
GLCM-+Histogram 88.1% £0.125 93.6%+0.133 69.9%+0.103 81.7%%0.118

Eksperimen mengidentifikasi penulis melalui pola tulisan tangan menggunakan fitur GLCM,
histogram dan metode klasifikasi SVM menghasilkan nilai akurasi lebih dari 90%.Hal ini
membuktikan bahwa tulisan tangan setiap orang memiliki bentuk dan pola yang unik sehingga
tulisan tangan dapat dimanfaatkan untuk identifikasi biometrik.Sistem identifikasi biometrik
menggunakan tulisan tangan tidak membutuhkan peralatan khusus yang mahal. Berdasarkan
hasil eksperimen pada Tabel 1 dan Tabel 2, Support Vector Machine menggunakan kernel linear
maupun kernel RBF menghasilkan nilai akurasi tertinggi dibandingkan dengan akurasi Decision
Tree dan Gaussian Naive Bayes. SVM dengan kernel linear memiliki performa akurasi lebih
tinggi dari SVM dengan kernel RBF.
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Hasil eksperimen juga menunjukkan bahwa performa gabungan fitur GLCM dan Histogram
menghasilkan rata-rata nilai akurasi yang lebih tinggi dibandingkan dengan performa masing-
masing fitur secara terpisah.Hal ini berlaku pada algoritma SVM, Decision Tree dan Gaussian
Naive Bayes.Pada setiap bagian eksperimen, nilai standar deviasi dari akurasi <0.2.Hal ini
menunjukkan bahwa akuasi yang diperoleh dari setiap eksperimen tidak memiliki penyimpangan
yang besar.

5. KESIMPULAN DAN SARAN

Tulisan tangan setiap orang memiliki bentuk dan karakter yang berbeda sehingga dapat
digunakan sebagai identifikasi biometrik.Penelitian ini merupakan pengenalan pola tulisan
tangan untuk mengidentifikasi penulisnya.Peneliti menggunakan fitur GLCM dan Histogram
untuk mengidentfikasi penulis melalui data citra tulisan tangan.Data yang digunakan yiatu citra
tulisan tangan dari 47 responden yang dikelompokkan menjadi 47 kelas.Pada eskperimen
pertama, peneliti menggunakan data dari pasangan responden.SVM linear kernel dengan fitur
GLCM dan Histogram berhasil menunjukkan kinerja dengan rata-rata akurasi 99%.Pada
eksperimen ke dua, peneliti melakukan identifikasi penulis menggunakan data dari semua
kelas.SVM linear kernel beserta gabungan fitur GLCM dan Histogram menghasilkan rata-rata
akursi 93.6%.Hasil penelitian menunjukkan bahwa tulisan tangan memiliki ciri yang unik dan
dapat digunakan untuk mengidentifikasi seseorang.Penelitian ini selanjutnyaakan dikembangkan
untuk membangun aplikasi sistem keamanan digital menggunakan ciri biometrik tulisan tangan.
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