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Graphical abstract Abstract
@ The signature recognition process actually has many methods. In recognizing
pattern of signatures i.e. using Artificial Neural Network Algorithms, Learning

Vector Quantization (LVQ), Invariant Moment Method, Arc Method, and so forth.
In this paper, the authors intend to try applying the Learning Vector Quantization
(LVQ) method as a way for the classification process. Based on many literature
and references that the author has read, the Learning Vector Quantization (LVQ)
I@m sampe.l method is one method that is quite effective when compared to the methods that
have been used previously to detect signatures. There are three main stages of in
this paper i.e. preprocessing, training, and testing. The application has been
successfully created by using Java Swing with graphics user interface. Thus, as
the result show that this application can decisively recognize and classify
h i signature vector input very well.
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J' Abstrak

Proses pengenalan tanda tangan sebenarnya memiliki banyak metode. Dalam
mengenali pola tanda tangan yaitu menggunakan Algoritma Jaringan Syaraf
Tiruan, Learning Vector Quantization (LVQ), Metode Invariant Moment, Metode
Arc, dan lain sebagainya. Dalam tulisan ini, penulis bermaksud mencoba
menerapkan metode Learning Vector Quantization (LVVQ) sebagai salah satu cara
l untuk proses Klasifikasi. Berdasarkan banyak literatur dan referensi yang penulis

Training

baca, metode Learning Vector Quantization (LVQ) merupakan salah satu metode
yang cukup efektif jika dibandingkan dengan metode yang telah digunakan
sebelumnya untuk mendeteksi tanda tangan. Ada tiga tahapan utama dalam
I"esz‘mg makalah ini yaitu preprocessing, training, dan testing. Aplikasi telah berhasil
dibuat dengan menggunakan Java Swing dengan antarmuka pengguna grafis.
Dengan demikian, sebagai hasilnya menunjukkan bahwa aplikasi ini dapat
mengenali dan mengklasifikasikan vektor input tanda tangan dengan sangat baik.

l Kata kunci: tanda tangan, Learning Vector Quantization (LVQ), klasifikasi
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1. PENDAHULUAN

Tanda tangan adalah salah satu bentuk yang dibubuhkan seseorang di atas kertas untuk
mengesahkan atau menyetujui suatu pernyataan. Tanda tangan setiap orang berbeda satu sama lain.
Tanda tangan setiap orang tidak akan pernah sama persis ukuran atau bentuknya. Karena tanda tangan
memiliki ciri khusus, ada baiknya jika tanda tangan dideteksi atau dikenali dengan bantuan aplikasi
komputer.

Proses pengenalan tanda tangan sebenarnya memiliki banyak metode. Dalam mengenali sebuah
tanda tangan kita bisa menggunakan Algoritma Jaringan Syaraf Tiruan, Learning Vector Quantization
(LVQ), Metode Invariant Moment, Metode Arc, dan lain sebagainya. Dalam penelitian ini, penulis
bermaksud mencoba menerapkan metode Learning Vector Quantization (LVQ) sebagai salah satu cara
untuk proses klasifikasi.

Berdasarkan beberapa literatur dan referensi yang penulis baca khususnya dari [1] [2], metode
Learning Vector Quantization (LVQ) merupakan salah satu metode yang cukup efektif jika
dibandingkan dengan metode yang telah digunakan sebelumnya untuk mendeteksi tanda tangan. Dalam
tulisan ini, penulis membatasi beberapa keterbatasan dalam melakukan penelitian. Batasan tersebut
adalah sampel tanda tangan yang digunakan adalah citra dengan citra digital RGB dan proses
pengenalan atau identifikasi pola vektor tanda tangan belum dinamis seperti menggunakan kamera.

2. METODE PENELITIAN
2.1 Metode Penelitian

Secara garis besar, ada 5 tahapan pada penelitian ini antara lain tahapan persiapan, preprocessing,
training, testing, dan tahapan analisis.

a) Dalam tahapan persiapan dilakukan input sampel tandatangan

b) Preprocessing

c) Training

d) Testing

e) Analisis

2.2 Diagram Alir Penelitian

Tnput sampel

!

Preprocessing

l

Training

!

Testing

Analisis

1

Gambar 1. Diagram Alir Penelitian
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2.3 Perancangan Penelitian

2.3.1 Persiapan
Pada tahapan ini dilakukan input sampel tandatangan.

2.3.2 Preprocessing

Tahap preprocessing yang dilakukan pada sistem ini adalah mengubah citra menjadi grayscale,
kemudian deteksi tepi menggunakan kernel Roberts, dan dilanjutkan dengan proses negasi.
Setelah proses negasi, citra akan diolah menjadi bentuk 0 dan 1 dengan threshold 200. Jika nilai
piksel > 200 maka nilai piksel menjadi 1, sedangkan jika nilai piksel < 200 maka nilai piksel
menjadi 0. Karena data citra yang digunakan adalah 340 x 272 piksel maka akan terdapat 92.840
baris bilangan biner 0 dan 1. Karena 92.840 cukup besar, maka dilakukan proses pembagian
citra untuk mereduksi baris bilangan biner dengan membagi citra menjadi 10 x 8 wilayah
dimana setiap region berukuran 34 x 34 piksel. Setiap piksel pada area berukuran 34 x 34 akan
ditambahkan sehingga mendapatkan nilai biner sebesar 8 bit. Penjumlahan biner dilakukan
pada daerah 10 x 8. Setelah peringkasan selesai, selanjutnya mencoba menyusun deretan
bilangan biner dengan panjang 10 x 8 x 8, yaitu 640 baris bilangan biner yang merupakan vektor
yang siap untuk proses pelatihan.

2.3.3 Training Data
Learning akan menyesuaikan bobot dengan pola yang dipelajari dari data. Learning pada
metode LVQ, bobot awal menggunakan pola yang ada, kemudian bobot akan diubah
(diperbarui) tergantung pada kelas vektor input sesuai dengan kelas yang dinyatakan sebagai
neuron pemenang. Jika sesuai, vektor bobot diperbarui sehingga jaraknya lebih dekat dengan
vektor input. Jika tidak, vektor bobot diperbarui sehingga jaraknya semakin jauh dari vektor
input. Bobot awal ini diambil dari data 1 dan 2, yang harus diambil ke dalam bentuk vektor.
Vektor bobot ini biasanya ditulis dengan wlj = (w11, wi12, wil3, .., wim) yang merupakan
vektor bobot kelas satu dengan variabel m dan w2j = (w21, w22, w23, ..., w2m) yang
merupakan vektor bobot kelas kedua dengan variabel m. Parameter yang digunakan dalam
metode LVQ adalah sebagai berikut :
a. Alfa (Kecepatan belajar)
Alpha didefinisikan sebagai tingkat belajar. Jika alpha terlalu besar, maka algoritma akan
menjadi tidak stabil sebaliknya jika alpha terlalu kecil, proses akan memakan waktu terlalu
lama. Nilai alfa adalah 0 < <1.
b. DecAlfa (Penurunan Tingkat Pembelajaran)
Yaitu penurunan tingkat belajar.
c. MinAlfa (Tingkat Pembelajaran Minimum)
Itulah nilai minimal tingkat pembelajaran yang masih diperbolehkan.
d. MaxEpoch (Epoch maksimum)
Jumlah maksimum epoch atau iterasi yang dapat dilakukan selama pelatihan. lterasi akan
dihentikan jika nilai epoch melebihi epoch maksimum.

2.3.4 Data Testing
Setelah training, bobot akhir (W) akan diperoleh. Bobot ini kemudian digunakan untuk
melakukan simulasi atau pengujian. Misalnya p data akan diuji. Misalkan diambil vektor input
misalnya (0, 1, 0, 1), maka jarak input dihitung terlebih dahulu dengan vektor bobot kelas yang
telah dilatih. Jarak Euclidian terpendek akan menjadi kelasnya. Contoh perhitungannya adalah
sebagai berikut :
Jarak pada vektor berat pertama :
V(0 —0,3727)2 + (1 — 0,2161)% + (0 — 0,6347)2 + (1 — 0,2164)2
Jarak pada vektor berat kedua :
V(0 =0)2+ (1 —0,7969)2 + (0 — 0,7900)2 + (1 — 1)2
Yang memiliki jarak terkecil merupakan kandidat terbesar sebagai bagian dari kelas tersebut.
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3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Hasil dari aplikasi ini berupa dokumen berupa.jar. Untuk menjalankan dokumen ini, cukup klik
dua kali. Sebelum menjalankan aplikasi ini, pastikan komputer telah terinstal Java JRE terlebih dahulu.

Gambar 2. Tampilan GUI pada Proses Preprocessing

Pada gambar 2 di atas ada enam panel. Panel pertama yang menampilkan gambar asli. Panel
kedua berfungsi untuk menampilkan citra grayscale. Cara membuat aplikasi java swing bisa merujuk
ke [8].

Gambar 3. Tampilan Proses Data Training

Pada gambar di atas, ada tiga panel. Panel pertama digunakan untuk membaca data atau
dokumen .txt yang telah disimpan pada proses preprocessing sebelumnya. Panel kedua berfungsi
untuk menampilkan hasil dari proses training, berupa hasil pengelompokan vektor input, sedangkan
panel terakhir berfungsi untuk menampilkan bobot akhir dari setiap input berbentuk vektor.

Dalam percobaan ini, data yang digunakan adalah 12 data tanda tangan. Ke-12 data tersebut
dibagi menjadi 3 kelompok yaitu tanda tangan milik A, B, C, dan D. Data lengkap yaitu Al, B1, C1,
D1, A2, B2, C2, D2, A3, B3, C3, D3 . Berikut adalah gambar data tanda tangan yang akan digunakan

A-|| e[ 2| | % e
v SRR A PR PR e

Gambar 4. Contoh Tanda Tangan

Jika semua data sudah berbentuk vektor, sekarang saatnya untuk melakukan training terhadap
12 data tersebut. Prosesnya akan seperti gambar di bawah ini :
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£/ PENGENALAN TANDA TANGAN (CAKRA ADIPURA W) - X
Membuat Vektor | Melatih Data | Uji Contoh Tanda Tangan |

Vektor yang telah di simpan Hasil Latinan Bobot Akhir Tiap Pola
File ATft [Pola A1 masuk Kluster - 0 3321534085770083 , 0.32087303477821564 , 1.0000000000000024
File AZfxt PolaB1 masuk kluster: 1 222271168974232E-15 ,-1.7219601253129923E-15, 0.0, 0.0, 10,2
File A3.txt Pola C1 masuk kluster : 2 10,00,00,00,1.0,00,00,00,10,00,00,0667846503422(
File B1.bt Pola D1 masuk Kluster : 3 1419832516, -4.105195024967636E-16 , 6.736082880396722E-17
File B2 txt Pola A2 masuk kluster: 0 16, 0.3366570792168041, 1.0000000000000024 , 0.66544845445665)
File B3t Pola B2 masuk kluster: 1 -1.7045301149706513-15, 0.0, 0.0, 1.0, -2.542800444555658E19
File C1.tet Pola C2 masuk kluster : 2 0,0.0,10,00,00,067120862476015, 0.6633429207832036, 0.32
File C2.mt Pola D2 masuk kluster : 3 -4781820521223968E-16 , -4.1527313479513467E-16 , -6.66879084
File C2.it Pola A3 masuk Kluster : 0 717523211, 1.0000000000000024 , 0.6587126576905348 ,0.333240
File D1.tt Pola B3 masuk kluster: 1 E-15, -1.6872765345328525E-15,0.0,0.0, 1.0, -2.61613860105759:
File D2t Pola G2 masuk Kluster : 2 0.0,0.0,00,1.0,0.0,0.0,0674536714061789, 0.666750628247
File D3t Pola D3 masuk kluster: 3 797E-16 , -4 733418017638118E-16, 0.0, -4.733418017638118E-16

Gambar 5. Hasil Data Training

Sekarang memasuki tahap testing. Pada testing di bawah ini menggunakan data Al sebagai
vektor inputnya.

Gambar 6. Pengenalan Testing untuk Tanda Tangan Vektor Al

Hasil pengujian menunjukkan bahwa jarak Euclidian antara vektor Al dengan 12 vektor
terkecil lainnya berada pada pola Al dengan nilai besar 36,39. Hal ini menunjukkan bahwa vektor Al
termasuk dalam ke A. Dari dua belas lembar data semua data telah berhasil dilatih dan diuji dengan
baik, 80,1 % benar. Bisa lebih akurat jika ada perbaikan pada ekstraksi ciri.

4, KESIMPULAN DAN SARAN

4.1 Kesimpulan
Hasil dari penelitian yang telah dilakukan, berikut adalah beberapa kesimpulan yang diperoleh
yaitu dengan menggunakan metode LVQ, aplikasi mampu mengklasifikasikan dan mengenali
vektor input dengan baik; LVQ dalam mengenali pola vektor tanda tangan adalah dengan
melakukan learning sehingga diperoleh bobot akhir dari masing-masing kelas yang berfungsi
untuk melakukan pengujian; Kekurangan dari metode LVQ adalah kita harus menentukan kelas
target terlebih dahulu.

4.2 Saran
Saran untuk penelitian selanjutnya adalah membuat metode atau memperbaiki proses ekstraksi
ciri agar proses pengenalan tanda tangan dengan mengubah posisi tanda dapat dikenalkan. Saat
ini jika posisi tanda tangan banyak bergeser, proses pengenalannya tidak maksimal. Semua
kode sumber tersedia di github: https://github.com/adipurapunya/vector-pattern-recognition
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