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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 almenggunakan 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 ܲ(݅, ݆)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). 
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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 ݔ 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 hyperplane untuk nonlinear 
separable data yang dapat dikerjakan dengan menggunakan kernel method.Menurut Cristianini 
dan Taylor (2000), hyperplane dapat dihitung dengan formula (5). 

 

 
Gambar 1 Hyperplane pada SVM 

൜
.ݓ ݔ + ܾ ≥ +1, ݕ ݆ܽ݇݅ = +1
.ݓ ݔ + ܾ ≤ −1, ݕ ݆ܽ݇݅ = −1 

(5) 

 
SVM juga telah dikembangkan untuk klasifikasi multi kelas.Beberapa teknik klasifikasi multi 
kelas dengan SVM yaitu 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 00, 450, 900 dan 
1350. 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. 

 

 
Gambar 2 Metode penelitian 

௩ݕ =
௩ݔ − ܽ௩

ܾ௩
 (6) 

 dari instance ke݅ ݒ ௩ = nilai fiturݕ
ܽ௩= mean fiturݒ 
ܾ௩= standar deviasi fiturݒ 
 
 
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. 

 
Gambar 3 Citra tulisan tangan 
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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 
ekstraksi fitur. Hasil dari ekstraksi fitur GLCM contrast, correlation, energy dan 
homogeneitypada sudut 00, 450, 900 dan 1350diperoleh 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 Naïve 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 Naïve 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 

Fitur 
Akurasi Std. Deviasi 

SVM RBF SVM Linear Decision Tree Gaussian Naïve 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%0.071 

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 RBF kernel. 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 

Fitur 
Akurasi Std. Deviasi 

SVM RBF SVM Linear Decision Tree Gaussian Naïve 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 Naïve 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 
Naïve 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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