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Abstrak 
Tanda tangan merupakan salah satu biometrik pada karakteristik perilaku yang 

digunakan untuk mengenali seseorang sebagai sistem identifikasi. Fungsi tanda tangan adalah 
untuk menentukan kebenaran ciri-ciri dari penandatangan atau diperlukan untuk memastikan 
identifikasi seseorang yang valid. Meskipun unik, banyak terjadi kasus tanda tangan yang 
disalahgunakan dengan cara dipalsukan. Tidak mudah mengenali tanda tangan yang palsu 
dengan tanda tangan asli. Untuk itu, diperlukan mekanisme pengenalan tanda tangan ini dengan 
suatu algoritma. Proses pengenalan tanda tangan bisa dilakukan secara statik (offline) maupun 
dinamik (online). Penelitian ini dilakukan berdasarkan pengenalan secara offline, yang dikenal 
lebih sulit daripada pengenalan secara online. Algoritma yang dilibatkan meliputi Learning 
Vector Quantization, deteksi tepi Sobel, dan ekstraksi fitur Local Binary Pattern untuk 
mengidentifikasi tanda tangan. Hasil penelitian menunjukkan, jumlah data citra, iterasi, dan 
learning rate mempengaruhi akurasi dan waktu proses identifikasi. Dari percobaan yang 
dilakukan pada parameter yang berbeda-beda, akurasi yang didapat adalah 68% pada data latih 
dan pada data uji sebesar 54,6%.  
 
Kata kunci—identifikasi, Learning Vector Quantization, tanda tangan, pengenalan pola 
 

Abstract 
 A signature is one of the biometrics on behavioral characteristics used to recognize a 

person as an identification system. The function of the signature is to determine the correctness 
of the characteristics of the signatory or is needed to ensure valid identification of a person. 
Although unique, there are many cases of signatures that are misused by falsification. It is not 
easy to recognize a fake signature with an original signature. For this reason, this signature 
recognition mechanism is needed with an algorithm. The signature recognition process can be 
done either statically (offline) or dynamically (online). This research is based on offline 
recognition, which is known to be more difficult than online recognition. The algorithms involved 
include Learning Vector Quantization, Sobel edge detection, and Local Binary Pattern feature 
extraction to identify signatures. The results showed, the amount of image data, iteration, and 
learning rate affect the accuracy and time of the identification process. From experiments 
conducted on different parameters, the accuracy obtained was 68% in the training data and in 
the test data at 54.6%. 
 
Keywords—identification, Learning Vector Quantization, signatures, pattern recognition 
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1. PENDAHULUAN 
 

Perkembangan ilmu pada duniaiiikomputer sangatlah cepat. Hal yang menandai ini 
adalah biometrik yang merambah pada dunia komputer. Biometrik dapat digunakan untuk 
mengenali seseorang berdasarkan fitur tertentu  yang dimiliki seseorang seseorang [1]. Biometrik 
dikenal sebagai identifikasi dengan menerapkan karakteristik alami dari manusia, yang 
meliputigkarakteristik perilaku dan juga karakteristik fisiologis. Karakteristik perilaku seperti 
halnya dengan pola ucapan, pola mengetik, tanda tangan [2], telapak tangan [3] [4], dan intonasi 
suara [5]. 

Tanda tangan adalah salah satu karakteristik perilaku yang digunakan untuk mengenali 
seseorang sebagai sistem identifikasi [6].eTanda tangan atau dikenal dengan paraf yaitu tulisan 
tangan yang diberikan gaya tulisan tertentu dari nama orang lain sebagai sebuah bukti dari suatu 
identitas yang ditulis pada suatu dokumen. Fungsinya adalah untuk menentukan kebenaran ciri-
ciri dari penandatangan atau dapat memastikan identifikasi. Pemakaian paraf tersebut bersifat 
penting yang mengakibatkan kemungkinan terjadinya tindak kejahatan seperti halnya pemalsuan 
paraf pada seseorang yang tidak bertanggung jawab [7]. Pada banyak kasus, seringnya ada 
pemalsuan tanda tangan untuk sebuah dokumen penting. Melakukan verifikasi apakah sebuah 
tanda tangan adalah asli atau tiruan merupakan sebuah tantangan [8]. 

Terdapat dua metode utama yang terkait dalam proses penelitian ini, yaitu pendekatan 
secara statik (offline) dan dinamiki(online). Pendekatan statik atau dalam jaringan (offline) yaitu 
pendekatan yang menangkap suatu citra tanda tangan pada kertas yang kemudian diakusisi 
dengan scanner atau kamera digital hingga setelah itu data diubah menjadi format dalam bentuk 
digital yang akan diproses lebih lanjut. Sedangkan pendekatan secara dinamik atau luar jaringan 
(online) menggunkan alat elektronik atau penandatanganan modern dalam proses 
penandatanganan. Dalam verifikasi tanda tangan offline gambar tanda tangan dianggap sebagai 
fungsi 2D diskrit. Pengenalan tanda tangan offline lebih sulit daripada online karena informasi 
dinamis tidak tersedia dan sulit untuk memulihkannya dari gambar offline [9]. Metode luar 
jaringan atau luring (offline) memiliki kelebihan, yaitu dalam hal biaya dan presisi [10]. 

Pada deteksi tepi, algoritma Sobel sangatlah banyak digunakan [11]. Algoritma ini 
secara ilmiah terbukti dapat mempertahankan kehalusan kualitas sebuah citra, yang tidak hanya 
mangkus membuang derau, tapi juga sekaligus mampu menyajikan detail informasi secara 
simultan [12]. 

Penelitian terkait pengenalan pola tanda tangan pernah dilakukan oleh beberapa peneliti. 
Misalnya komparasi kecepatan pengenalan citra tanda tangan metode 2D-PCA dan 2D-LDA [13], 
yang menunjukkan bahwa 2D-PCA lebih cepat dan akurat dibanding 2D-LDA. Euclidean 
Distance dan PCA untuk identifikasi tanda tangan seseorang berfungsi sangat baik dan 
mendapatkan hasil akurasi tinggi tetapi untuk penggunaan Euclidean Distance dan PCA dalam  
proses identifikasi tanda tangan tiruan belum cukup baik [14]. Penelitian oleh [15] tentang 
dentifikasi tanda tangan menggunakan Back Propagation dan Wavelet Haar menyimpulkan 
bahwa dari percobaan yang dilakukan, akurasi yang diperoleh mencapai hampir 96% dan 100%. 

Berkenaan dengan metode Learning Vector Quantization (LVQ) sendiri, [16] 
membuktikan bahwa metode ini mampu membaca tanda tangan palsu dengan tingkat kesalahan 
sebesar 30%. Sedangkan pada [17], LVQ terbukti dapat mempermudah pendeteksian keaslian 
tanda tangan.  

Dalam tahap pengenalan pola, tanda tangan misalnya, diperlukan ekstraksi fitur untuk 
mengambil ciri objek, sebagai gambaran dari objek yang ditinjau. Beberapa metode yang dapat 
digunakan untuk mengekstraksi fitur antara lain Local Ternary Pattern (LTP) [18],  MIFT: A 
Moment-Based Local Feature Extraction Algorithm [19], dan Local Binary Patter (LBP) [20]. Di 
antara metode-metode tersebut, LBP termasuk yang paling efisien dalam pengenalan suatu pola 
obyek [21], termasuk varian dari LBP [22] tersebut. 
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2. METODE PENELITIAN 

2.1 Pengambilan data citra 
Pengambilan data citra diambil dengan cara meminta sampel tanda tangan secara 

langsung kepada responden pada kertas. Jumlah sampel yang digunakan yaitu 200 citra dimana 
tiap responden diminta memberikan sampel tanda tangan sebanyak 8 kali yang terdiri dari 5 tanda 
tangan asli yang nantinya akan digunakan sebagai training set dan 3 tanda tangan yang akan 
menjadi testing set.  

Tanda tangan analog yang diminta diubah menjadi citra digital dalam format .jpg dengan 
pemindaian secara teratur. Proses ini diperlihatkan pada Gambar 2. Adapun secara keseluruhan, 
metode yang dikembangkan dalam penelitian ini disajikan pada Gambar 1, yang dijelaskan 
dengan beberapa langkah di bawahnya. 

 

 
Gambar 1 Metode yang dikembangkan 

 

 
Gambar 2 Pengumpulan dana dan pemindaian citra analog menjadi digital 

2.2 Preprocessing Data 
Tahap preprocessing secara lengkap disajikan pada Gambar 4, antara lain terdiri dari: 

a) Melakukan prosesikonversi citra hasil RGB hasil pemindaian menjadi grayscale agar derau 
yang terdapat pada citra latih berkurang. Pengubahan RGB menjadi grayscale dilakukan agar 
citra yang berwarna menjadi citra dengan aras keabuan menggunakan persamaan:  

Pengambilan citra dan 
pemindaian citra analog 

menjadi format .jpg

Preprocessing: konversi 
citra RGB menjadi 

grayscale dilanjutkan 
dengan melakukan 

deteksi tepi Sobel dan 
dilasi

Ekstraksi fitur dengan 
Local Binary Pattern

Proses identifikasi 
dengan metode Learning 

Vector Quantization
Perhitungan untuk 
mengetahui akurasi

Menampilkan hasil 
berupa persentase dari 
identitas pemilik tanda 

tangan yang sesuai 
dengan citra masukan
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Grayscale = 0,21 * R + 0,72 * G + 0,07 * B    (1) 
 

  
 

Gambar 3 Konversi citra RGB menjadi grayscale 

 
Gambar 4 Tahapan preprocessing citra 

 
b) Resize atau pemotongan pada bagian yang tidak diperlukan dengan tujuan menyederhanakan 

ukuran menjadi 200x200  agar objek yang akan diproses lebih fokus dan agar semua citra 
mempunyai ukuran yang sama. 

c) Thresholding dilakukan dengan menggunakan nilai threshold (T). Threshold sendiri 
didapatkan dengan menetapkan kuantisasi 256 menjadi 2 nilai jika x < 128 = 0, dan jika tidak 
maka x = 1. Proses ini nantinya akan mengubah seluruh piksel pada citra bila diatas nilai 
threshold maka akan berubah menjadi 1 dan sebaliknya akan menjadi 0. 

d) Edge Detection dengan menggunakan metode Sobel. Tujuan dilakukan deteksi tepi adalah 
untuk mengubah citra grayscale menjadi biner dan meningkatkan garis batas suatu daerah 
atau objek dengan jelas. Kelebihan dari metode Sobel adalah kemampuan untuk mengurangi 
derau sebelum melakukan perhitungan deteksi tepi. 
 

 
Gambar 5 Proses deteksi tepi citra 

 
Dari contoh di atas, diambil matriks 5x5 untuk perhitungan Sobel, misalnya:  
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Gambar 6 Proses deteksi tepi citra menggunakan Sobel 

 
Kernel yang digunakan pada Sobel dapat digambarkan sebagai berikut:  

Sx :   Sy :  

 
Gambar 7 Kernel pada metode Sobel 

 
Berhubung kernel Sobel merupakan matriks 3x3 maka diambil matriks 3x3 bagian kiri atas 
terlebih dahulu. 

 
Gambar 8 Ilustrasi operasi Sobel iterasi pertama 

 

Sx1 : 1 (-1) + 1(-2) + 1 (-1) + 1 (1) + 1 (2) + 1 (1) = 0 
Sy1 : 1 (1) + 0 (2) + 1 (1) + 1 (-1) + 0 (-2) + 1 (-1) = 0 
M1 = !(0)% + (0)% = 0 + 0 = 0 
 
Hasil dari operasi Sobel sampai iterasi ke sembilan adalah: 
 

 
Gambar 9 Hasil perhitungan operasi Sobel 

 
e) Dilasi dengan tujuan menebalkan citra pada biner dan memperbaiki objek yang terputus 

dikarenakan hasil dari pengambilan citra yang terganggu oleh derau, kerusakan objek fisik 
yang dijadikan citra digital, atau karena jeleknya resolusi. Penebalan itu sendiri dikontrol 
oleh bentuk strel yang digunakan. 
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Gambar 10 Proses dilasi 

 
2.3 Ekstraksi Fitur Local Binary Pattern 

Local Binary Pattern yaitu metode analisis tekstur yang menggunakan model statistika 
dan struktur. Local Binary Pattern menggunakan perbandingan nilai keabuan dari piksel-piksel 
ketetanggaan.  

Proses ekstraksi fitur ini merupakan tahap pengambilan ciri objek yang bisa menjadi 
bahan pembeda dari objek-objek lainnya yang dilakukan terhadap data training dan juga data 
testing. Proses pertama adalah menghitung selisih intensitas pada titik pusat dengan 8 titik 
tetangga. Jika hasil selisih lebih besar dari pada titik pusat, maka diberi nilai 1 dan jika hasil lebih 
kecil dari pada titik pusat maka diberikan nilai 0. Setelah itu dilanjutkan dengan menyusun nilai 
searah dengan jarum jam sehingga menjadi bilangan biner 8 bit. Lalu mengonversikan bilangan 
biner ke bilangan desimal. Hasil dari ekstraksi ciri berupa nilai vektor yang nantinya akan 
dimasukan dan disimpan pada basis data tanda tangan, dimana akan digunakan pada proses 
pencocokan. 

Nilai desimal dari 8 bit dinyatakan dalam persamaan berikut: 
 

LBPP,R (Xc,Yc) = ∑ s(ip-ic)2pp-1
p=0     (2) 

S(x) = (1, if x ≥0
0,   if x<0     (3) 

  
dengan ip = piksel ketetanggaan; ic = piksel tengah; dan s(x) = fungsi threshold. 
 

Berikut adalah contoh perhitungan LBP pada sebuah citra. 
 

 
Gambar 11 Tahapan perhitungan Local Binary Pattern 

LBP = (0x128+1x64+1x32+1x16+0x8+0x4+0x2+0x1) = 112 
Biner  : 01110000 
Desimal : 112 
 

Setelah diperoleh hasil operasi dari LBP, kemudian dilakukan normalisasi histogram 1x59: 
0,0056644683 0,003179  0 0,0052 0 0,003273 0 0,005419 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,999874 0,011945 

2.4 Identifikasi dengan Learning Vector Quantization 
Learning Vector Quantization merupakan salah satu jaringan syaraf tiruan yang 

melakukan pembelajaran secara terawasi. Metode ini mengelompokkan dengan jumlah kelompok 
yang telah ditentukan berdasarkan target atau kelas. Kelas-kelas yang didapat sebagai hasil dari 
lapisan kompetitif ini hanya tergantung pada jarak antara vektor-vektor input. Jika vektor input 
mendekati sama maka lapisan kompetitif akan mengklasifikasikan kedua vektor input tersebut ke 
dalam kelas yang sama. 
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Learning Vector Quantization terdiri dari input, lapisan Kohonen (lapisan tersembunyi 
atau hidden layer) dan output seperti yang terlihat pada tiap ouput mempunyai kelas yang telah 
diketahui. Pemrosesan yang terjadi pada tiap neuron adalah mencari jarak antara suatu vektor 
input terhadap bobot yang bersangkutan (w1 dan w2). Bobot w1 yaitu vektor yang menghubungkan 
tiap neuron pada lapisan input terhadap neuron pertama pada lapisan output. Pada w2 yaitu vektor 
bobot yang menghubungkan tiap neuron pada lapisan input pada neuron kedua dalam lapisan 
output. Kemudian pada F1 akan memetakan y_In1 ke y = 1 bila |x-w1| < |x - w2| dan y = 0 bila |x-
w1| > |x - w2|. 

Algoritma LVQ bergantung pada hasil jarak antara vektor inputannya, maksimal iterasi 
(epoh), error minimum (Eps), dan learning rate (𝛼). Perhitungan jarak antara vektor inputan 
diambil tiap fitur citra uji yang kemudian akan dibandingkan dengan 125 citra latih. Data latih 
yang digunakan pada penelitian ini disajikan pada Tabel 1. 

 
Gambar 12 Arsitektur jaringan LVQ [23] 

 
Tabel 1 Data latih hasil perhitungan LBP 

No vektor input Target 
1 0,0012 ; 0,0001 ; 0 ; 0,0003 1 
2 0,0027 ; 0,0005 ; 0 ; 0,0007 1 
3 0,0063 ; 0,0013 ; 0 ; 0,0009 1 
4 0,00000384 ; 0,00000267 ; 0 ; 0,0000018 1 
5 0,000796 ; 0,0001 ;  0 ; 0,0000719 1 
.... ..................................................... ..... 
125 0,00011 ; 0,000058 ; 0 ; 0,00019 25 

 
Pada Tabel 1 terdapat data latih sebanyak 125 citra, yang mana terdapat 25 target 

dikarenakan tiap 5 citra akan di inisialisasikan kedalam 1 target. Tiap citra diambil 4 sampel nilai 
yang telah melewati proses ekstraksi fitur dengan LBP. 

Metode pembelajaran LVQ dikerjakan dengan algoritma berikut: 
a) Menetapkan masing-masing kelas output, menentukan bobot (w), maksimum epoh 

(MaxEpoh), error minimum yang diharapkan (Eps), dan learning rate 𝛼. 
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b) Memasukkan data input (x) dan target berupa kelas (T). 
c) Menetapkan kondisi awal : 

Epoh = 0 
Err = 1 

d) Lakukan selama : (epoh < MaxEpoh) dan (𝛼 > Eps) 
e) Epoh = epoh + 1 

Ubah bobot wj dengan cara : 
Jika T = cj, maka       wj(baru) = wj(lama) + 𝛼 (x-wj(lama)) (3)  
Jika T ≠ cj, maka       wj(baru) = wj(lama) - 𝛼 (x-wj(lama)) (4) 

f) Kurangi learning rate 𝛼 
 

Keterangan : 
 x  = Vektor pelatihan atau vektor masukan 

T = Kategori atau kelas tempat untuk vektor pembelajaran 
wj   = Vektor bobot untuk output ke-j (w1j, ...., wij,.....,wnj) 
cj = Kategori atau kelas yang ditunjukkan oleh output ke–j 
|x – wj| = Jarak Ecludian antara vektor input dan (vektor bobot untuk keluaran ke-j). 

 
Berikut contoh perhitungan dengan menggunakan 3 data training: 
 

Tabel 2 Contoh data training yang akan dilatih 
No vektor input class 
1 0,0055 ; 0,0020; 0 ; 0,0052 1 
2 0,0038 ; 0,0042; 0 ; 0,0024 2 
3 0,0059 ; 0,0012; 0 ; 0,0062 train 

 
Diambil beberapa citra latih untuk dijadikan sebagai inisialisasi bobot (w) dan digunakan 

sebagai data yang akan dilatih. Untuk nilai-nilai yang ditentukan diawali dengan pelatihan nilai 
learning rate 0,007 dan dengan pengurangan 𝛼 sebesar 0,1. Berikut adalah contoh perhitungan 
dari metode LVQ  dengan iterasi (epoh) = 10. 

• Iterasi ke1  
Data ke 3 (baris ke-3 Tabel 2) sebagai input latih: 

Jarak pada : 
Bobot ke 1 = 
!(0,0055 − 0,0059)% + (0,0020 − 0,0012)% + (0 − 0)% + (0,0052 − 0,0062)% 
= 0,0004 + 0,0008 + 0 + 0,001 = 0,0022 

 
Bobot ke 2 = 
!(0,0038 − 0,0059)% + (0,0042 − 0,0012)% + (0 − 0)% + (0,0024 − 0,0062)% 
= 0,0021 + 0,003 + 0 + 0,0038 = 0,0089 

 
Jarak terkecil pada bobot ke 1 (J=1) 
Target data ke 3 = 1 (T=1) 
Karena T = J, maka perbaikan bobot : wj(baru) = wj(lama) + 𝛼 (x-wj(lama)) 
 
Bobot ke 1 baru : 

w11 = 0,0055 + 0,007 * (0,0059-0,0055) = 0,005528 
w12 = 0,0055 + 0,007 * (0,0012-0,0020) = 0,001944 
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w13 = 0 + 0,007 * (0 -0) = 0 
w14 = 0,0052 + 0,007 * (0,0062-0,0052) = 0,005207 

 
Setelah melakukan 1 iterasi maka nilai α berkurang sebagai berikut : 

α = α – 0,1 * α  
 = 0,007 – 0,1 * 0,007 
 = 0,0063 
 

• Iterasi ke-2  
Perhitungan dilakukan dengan cara yang sama, sehingga jarak terkecil ada pada 
bobot iterasi ke 10 dan input tersebut termasuk kedalam kelas 1. 

 
2.5 Pengujian 

Penelitian ini dilakukan pada perangkat dengan spesifikasi memori  4059MB dan 
Prosessor Intel Core i5-6200 CPU. Untuk mengukur persentase akurasi proses pelatihan 
menggunakan rumus: 

akurasi= jumlah data latih-jumlah data latih tidak dikenali
jumlah data latih

 x 100% (5) 
 
dengan jumlah data menyatakan banyaknya data pada proses pelatihan atau pengujian, 

dan data tak dikenali menyatakan banyaknya data yang salah. 
 
 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 
 

3.1 Data Penelitian 
 Dalam penelitian ini, peneliti mengambil sampel data mentah yang berupa sampel tanda 

tangan dari 25 orang hingga total keseluruhan terkumpul 200 sampel tanda tangan. Citra sampel 
tanda tangan dipindaimenggunakan scanner agar data tersebut berubah menjadi citra. Setelah itu 
gambar dipisahkan ke dalam data training yang terdiri dari 5 gambar dan data testing yang terdiri 
dari 3 gambar. Dengan total data latih sebanyak 125 citra dan data uji sebanyak 75 citra. Hal ini 
bertujuan untuk memudahkan pengelompokkan data citra tanda tangan berdasarkan jenis data. 

 
Gambar 13 Sampel tanda tangan sebagai dataset 
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3.2 Identifikasi Learning Vector Quantization 
Identifikasi LVQ dilakukan dengan 2 data antara lain : 

a) Data latih (training) 
Dari total 200 citra yang digunakan 125 citra digunakan sebagai data latih. Pada pengujian 

dengan menggunakan data latih sebanyak 125 citra dan iterasi yang sama yaitu 100, diperoleh 
hasil seperti pada Tabel 3.  

 
Tabel 3 Hasil pengujian data latih dengan perbedaan learning rate 

Data latih Iterasi Learning rate (α) Waktu Akurasi (%) 
125 100 0,001 1 menit 21 detik 52 
125 100 0,003 1 menit 13 detik 60 
125 100 0,005 1 menit 12 detik 58,40 
125 100 0,007 1 menit 9 detik 64 
125 100 0,01 1 menit 8 detik 63,20 
125 100 0,03 1 menit 9 detik 60 
125 100 0,05 1 menit 9 detik 52 
125 100 0,07 5 menit 9 detik 8 
125 100 0,1 1 menit 10 detik 4 
125 100 0,5 1 menit 9 detik 4 

 
Learning rate adalah salah satu parameter yang berpengaruh terhadap akurasi pengenalan 

tanda tangan menggunakan LVQ. Terbukti dengan perbedaan learning rate ini, akurasi yang 
diperoleh tidak selalu sama. Akurasi tertinggi didapatkan dengan menggunakan learning rate 
0,007 yaitu sebesar 64% dengan waktu proses selama 1 menit 9 detik. Angka tersebut diperoleh 
dari:	

akurasi	=	
125 - 45

125
x100% = 64% 

 
Adapun akurasi terendah tercatat 4%, ketika learning rate berada pada nilai 0,1 dan 0,5. 

Selain berpengaruh terhadap akurasi, learning rate juga ikut serta mempengaruhi waktu yang 
diperlukan untuk LVQ mengenali tanda tangan, sekalipun data dan jumlah iterasi yang digunakan 
adalah sama. 

 
Tabel 4 Hasil pengujian data latih dengan perbedaan iterasi yang digunakan 

Data latih Iterasi Learning rate (α) Waktu Akurasi (%) 
125 10 0,007 6 detik 26 
125 20 0,007 13 detik 46 
125 30 0,007 20 detik 50,4 
125 40 0,007 27 detik 53 
125 50 0,007 34 detik 56,8 
125 60 0,007 52 detik 56,8 
125 70 0,007 51 detik 61 
125 80 0,007 1 menit 7 detik 59 
125 90 0,007 1 menit 12 detik 59 
125 100 0,007 1 menit 19 detik 62 
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Berdasarkan hasil Tabel 4 di atas bahwa dengan menggunakan data latih yang sama 
dengan jumlah 125 citra dan learning rate yang sama yaitu 0,007 dan iterasi yang berbeda-beda 
menghasilkan hasil akurasi dan juga waktu proses yang berbeda-beda. Akurasi tertinggi 
didapatkan dengan menggunakan iterasi sebanyak 100 kali dan menghasilkan akurasi sebesar 
62% dengan waktu proses selama 1 menit 19 detik. Akurasi pada data latih dengan data latih 
sebanyak 125, learning rate 0,007, dan iterasi 100: 

 

akurasi	=	
125 - 47

125
x100% = 62% 

 

Sedangkan akurasi terendah diperoleh dengan iterasi hanya 10, dengan waktu proses 6 
detik. Hal ini menunjukkan bahwa, semakin tinggi jumlah iterasi, kecenderungan akurasi akan 
meningkat. Imbasnya adalah waktu yang diperlukan untuk menyelesaikan proses ini menjadi 
sebanding, yaitu semakin banyak iterasi, waktu eksekusi semakin besar. 

Tabel 5 menyajikan hasil pengujian data latih dengan perbedaan data yang digunakan. 
Dengan menggunakan data latih yang berbeda-beda dan menggunakan learning rate yang sama 
yaitu 0,007 dan iterasi yang sama sebanyak 100 kali, menghasilkan akurasi dan juga waktu proses 
yang berbeda-beda. Akurasi tertinggi didapatkan dengan menggunakan data latih sebanyak 125 
citra dan menghasilkan akurasi sebesar 68% dengan waktu proses selama 1 menit 39 detik. 
Akurasi pada data latih dengan data latih sebanyak 125, learning rate 0,007, dan iterasi 100: 

 

akurasi	=	
125 - 40

125
x100% = 68% 

 
Di sisi lain, dengan pengaturan yang sama, akurasi terkecil dihasilkan dari jumlah data 

latih 100, yaitu 60%. Sedangkan waktu tercepat sebesar 1 menit 5 detik ditunjukkan oleh data 
latih 50, sementara waktu terlama ada pada kisaran 2 menit 8 detik, dengan data latih 200. Hal ini 
menunjukkan, semakin banyak data latih, maka semakin besar pula waktu yang diperlukan untuk 
menyelesaikan proses kerja. 

 
Tabel 5 Hasil pengujian data latih dengan perbedaan data yang digunakan 

Data latih Iterasi Learning rate (α) Waktu Akurasi (%) 
50 100 0,007 1 menit 5 detik 62 
75 100 0,007 1 menit 30 61 
100 100 0,007 1 menit 26 60 
125 100 0,007 1 menit 39 detik 68 
150 100 0,007 2 menit 8 detik 64,6 
175 100 0,007 2 menit 17 detik 62,9 
200 100 0,007 2 menit 30 detik 64 

 
b) Data uji (testing) 

Dari beberapa hasil yang diperoleh pada implementasi LVQ menggunakan data latih di 
atas, dilakukan pula pengukuran akurasi menggunakan data uji (testing). Tabel 6 merangkum 
ketentuan pengujian yang dilaksanakan. 

 
Tabel 6 Hasil pengujian data uji 

Data latih Data uji Maksimal iterasi Learning rate (α) Akurasi (%) 
125 25 100 0,007 60 
125 50 100 0,007 56 
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125 75 100 0,007 54,6 
 
Berdasarkan hasil Tabel 6, ditunjukkan bahwa dengan menggunakan data latih sebanyak 

125 citra dan menggunakan learning rate yaitu 0,007 dan iterasi yang sama sebanyak 100 kali 
dari proses data latih sebelumnya, menghasilkan hasil akurasi yang berbeda-beda. Didapatkan 
akurasi tertinggi dengan menggunakan data uji sebanyak 25 citra dan menghasilkan akurasi 
sebesar 60%. Sedangkan akurasi paling rendah pada angka 54,6% dihasilkan dengan data uji 
sebanyak 75. 

akurasi	=	
25 -10

25
x100% = 60% 

 
Dari pengujian di atas dapat disimpulkan bahwa terdapat hal-hal yang dapat 

mempengaruhi hasil akurasi yaitu banyaknya iterasi. Banyaknya iterasi mempengaruhi hasil pada 
proses pelatihan. Hasil terbaik pada tabel tersebut dicapai dengan iterasi 100. Iterasi juga 
mempengaruhi waktu proses, semakin banyak iterasi maka akan semakin membutuhkan waktu 
yang lama dalam melakukan proses begitu juga jika semakin sedikit iterasinya maka waktu yang 
dibutuhkan saat proses semakin cepat.  

 
4. KESIMPULAN 

 
Tanda tangan adalah salah satu karakteristik perilaku yang digunakan untuk mengenali 

seseorang sebagai sistem identifikasi. Pengenalan tanda tangan menjadi bahasan menarik, karena 
marakanya pemalsuan tanda tangan untuk keperluan tertentu. Menggunakan algoritma LVQ, 
deteksi tepi Sobel, dan ekstraksi fitur LBP, pengenalan tanda tangan berhasil diterapkan. Hasil 
pengukuran menunjukkan, dengan data latih 125, iterasi 100, dan rentang learning rate 0,001-0,5, 
akurasi tertinggi didapatkan dengan menggunakan learning rate 0,007 yaitu sebesar 64% dengan 
waktu proses selama 1 menit 9 detik. Dengan data latih 125, learning rate 0,0007, dan iterasi 
antara 10-100, akurasi tertinggi 62% didapatkan dengan menggunakan iterasi sebanyak 100 
dengan waktu proses selama 1 menit 19 detik. Adapun pada pengujian menggunakan iterasi 100, 
learning rate 0,007, dan data latih antara 50-200, akurasi tertinggi sebesar 68% didapatkan 
dengan menggunakan data latih sebanyak 125 citra dalam waktu 1 menit 39 detik. Sedangkan 
menggunakan data latih sebanyak 125 citra dan menggunakan learning rate yaitu 0,007 dan 
iterasi yang sama sebanyak 100 kali dari proses data latih sebelumnya, dihasilkan akurasi tertinggi 
dengan menggunakan data uji sebanyak 25 citra dan menghasilkan akurasi sebesar 60%.  

Penelitian ini menunjukkan bahwa, banyaknya data latih dan data uji yang digunakan, 
jumlah iterasi, dan learning rate, mempengaruhi besar kecilnya akurasi dan waktu proses dalam 
pengenalan tanda tangan. Dari semua percobaan dan pengujian, akurasi yang diperoleh masih di 
bawah 70%. Hal ini diperoleh karena menentukan parameter-paramater dalam algoritma LVQ 
bukan persoalan yang mudah.  

Meskipun hasil pengukuran semua akurasi tidak lebih dari 70%, bukan berarti eksperimen 
ini tidak berhasil. Justru eksperimen yang diperoleh dapat memberi masukan kepada peneliti lain 
yang tertarik untuk menggunakan algoritma LVQ, bahwa perlu studi lebih lanjut untuk 
menerapkannya. Selain itu, algoritma ini masih perlu pembuktian dengan penggunaan jumlah 
data, iterasi, dan learning rate yang lebih bervariatif. 
 

5. SARAN 
 

Untuk penelitian lebih lanjut pada identifikasi tanda tangan dengan LVQ, terdapat 
beberapa saran yaitu: 
a) Melakukan optimasi atau parameter tuning terhadap jumlah data latih dan uji, jumlah iterasi, 

serta learning rate, agar akurasi yang diperoleh bisa lebih tinggi 
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b) Menambah data latih atau training agar semakin banyak data atau pola yang dilatih dengan 
berbagai bentuk maka akan meminimalisir kesalahan pengenalan pola saat pengujian. 

c) Mengombinasikan atau menggabungkan algoritma LVQ dan sejenisnya, dengan algoritma 
deteksi tepi dan ekstraksi fitur lainnya.  
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