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ABSTRAK

Berbagai upaya dalam mengamankan informasi personal telah banyak dilakukan
secara tradisional maupun biometric. Dan di antara berbagai cara untuk
melindungi informasi, tanda tangan merupakan yang paling banyak digunakan
dalam mengidentifikasi dan memverifikasi informasi personal. Untuk itu perlu
dilakukan upaya untuk dapat mengenali apakah tanda tangan tersebut asli atau
palsu dengan melakukan deteksi dan verifikasi. Dalam melakukan proses deteksi
digunakan langkah-langkah vyang terdiri dari preprocessing, ekstraksi ciri
geometric, dan klasifikasi dengan metode modified-K Nearest Neighbour sebagai
cara untuk melakukan verifikasi tanda tangan. Proses preprocessing terdiri dari
filtering, binarisasi, thinning, cropping, dan resize. Kemudian dilakukan proses
ekstraksi cirri geometric. Sebelum melakukan ekstraksi, dilakukan zoning
terhadap citra dengan 3 teknik berbeda yaitu teknik vertikal, horizontal, dan
zoning 4 bagian. Setelah itu dilakukan klasifikasi untuk proses verifikasi tanda
tangan. Hasilnya adalah dengan melakukan pengujian terhadap teknik zoning
untuk mengetahui nilai FRR dan FAR dari masing-masing teknik tersebut. Nilai
FRR terkecil yang diperoleh adalah 54% dan nilai FAR terkecil adalah 7%. Nilai
tersebut didapatkan dengan menerapkan teknik zoning vertikal. Hal tersebut
menunjukkan bahwa sistem memiliki kemampuan yang baik dalam melakukan
proses verifikasi terhadap tanda tangan palsu. Sedangkan dalam proses verifikasi
tanda tangan asli kemampuan sistem masih rendah. Maka sesuai dengan hasil
yang didapatkan, untuk meningkatkan kemampuan sistem dapat dilakukan
perbaikan pada proses preprocessing citra.

Kata kunci: deteksi dan verifikasi tanda tangan, ciri geometric, modified-K
Nearest Neighbour
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ABSTRACT

Attempts at securing personal information have been done in both traditional
and biometric ways. And among the various ways to protect information,
signatures are the most widely used in identifying and verifying personal
information. Therefore, efforts should be made to be able to recognize whether
the signature is genuine or false by performing detection and verification. In
performing the detection process used steps consisting of preprocessing,
geometric extraction features, and classification with the modified-K approach
method of Nearest Neighbors as a way of verifying signatures. The preprocessing
process consists of filtering, binarization, thinning, cropping, and resizing. Then
extraction process of geometric features. Before performing the extraction,
zoning on the image with 3 different techniques are vertical, horizontal, and
zoning 4 parts. After that is done classification for signature verification process.
The result is by testing the zoning technique to determine the value of FRR and
FAR of each technique. The smallest FRR value obtained is 54% and the smallest
FAR value is 7%. The value is obtained by applying the vertical zoning technique.
This shows that the system has a good ability in performing the verification
process against fake signatures. While in the process of verification of the original
signature the ability of the system is still low. So in accordance with the results
obtained, to improve the ability of the system can be improved on the process of
preprocessing the image.

Keywords: signature detection and verification, geometric features, modified-K
Nearest Neighbor
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BAB 1 PENDAHULUAN

1.1 Latar belakang

Keamanan informasi merupakan kemutlakan yang tidak boleh dilupakan
seiring dengan perkembangan teknologi yang kian pesat. Hal tersebut
dikarenakan dalam kehidupan sehari-hari banyak transaksi yang melibatkan
informasi personal. Sebagai contohnya pada bidang perbankan, sistem
pertahanan, birokrasi, dll yang dituntut untuk harus terus meningkatkan sistem
keamanan demi menjaga kerahasiaan informasi pelanggan. Berbagai upaya
dalam mengamankan informasi personal telah banyak dilakukan secara
tradisional maupun biometric. Secara tradisional yang umum digunakan antara
lain dalam bentuk smartcard, nomor PIN, dan password. Sedangkan bentuk
biometric yaitu diantaranya tanda tangan, retina mata, suara dan sidik jari
(Deore & Handore, 2015). Dan di antara berbagai cara untuk melindungi
informasi, tanda tangan merupakan yang paling banyak digunakan dalam
mengidentifikasi dan memuverifikasi informasi personal (Chandra & Maheskar,
2016).

Penggunaan tanda tangan sebagai sarana legalitas memiliki banyak
kelebihan. Selain karena telah diterima secara luas dalam masyarakat (Chandra &
Maheskar, 2016; Widodo & Harjoko, 2015), tanda tangan adalah salah satu
otentikasi biometric yang tidak mudah berubah (Deore & Handore, 2015), lebih
ekonomis, dan membutuhkan media penyimpanan yang tidak terlalu besar
(Lakshmi & Nayak, 2013). Untuk proses deteksi dan verifikasi, tanda tangan
dapat dibedakan ke dalam 2 jenis yaitu tanda tangan offline dan tanda tangan
online. Tanda tangan offline merupakan tanda tangan yang ditulis dengan tangan
dan kemudian dipindai sehingga menjadi format digital. Sedangkan tanda tangan
online didapatkan melalui perangkat digital seperti tablet PC dan touchscreen
dengan pena digital. Untuk fitur-fitur yang terdapat pada masing-masing jenis
tanda tangan memiliki keunikan yang berbeda. Seperti pada tanda tangan online,
fitur diekstrak pada saat tanda tangan itu dibuat. Sebaliknya, pada tanda tangan
offline ekstraksi fitur dapat dilakukan kapanpun (Deore & Handore, 2015). Jenis-
jenis fitur yang dimiliki oleh kedua jenis tanda tangan pun berbeda
karakterisktiknya. Dikarenakan menggunakan perangkat digital, maka fitur pada
tanda tangan online meliputi kecepatan penulisan tanda tangan, tekanan pena,
ketebalan goresan, dll. Pada tanda tangan offline, fitur berupa data 2 Dimensi
yang mana dalam proses ekstraksinya memiliki tantangan tersendiri (Chandra &
Maheskar, 2016; Deore & Handore, 2015).

Dalam penggunaannya sebagai sarana otentikasi informasi, nyatanya tanda
tangan offline lebih banyak digunakan secara luas. Banyak dokumen-dokumen
resmi yang dalam proses verifikasinya masih ditanda tangani secara manual
setiap hari (Widodo & Harjoko, 2015).Tanda tangan offline lebih fleksibel
dibanding online karena tidak memerlukan sistem masukan tertentu (Alvarez, et
al., 2016). Peningkatan nilai efisiensi dalam deteksi dan verifikasi tanda tangan
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terus diupayakan untuk pengembangan penelitian di bidang ini (Angadi, et al.,
2014). Upaya untuk meningkatkan nilai akurasi dengan menggunakan
pendekatan ekstraksi ciri pun terus dilakukan. Subhash Chandra (2016) mencoba
untuk terus mengembangkan penelitian dengan menerapkan ciri dan kombinasi
metode verifikasi yang berbeda. Algoritma Backpropagation dan ciri geometric
dipilih untuk dapat meningktkan nilai akurasi deteksi dan verifikasi tanda tangan
offline. Penelitian tersebut berhasil dilakukan dengan pencapaian nilai akurasi
sebesar 89,24% (Chandra & Maheskar, 2016).

Penelitian lain dikembangkan dari segi metode untuk melakukan klasifikasi.
Seperti yang dilakukan oleh Saniya Ansari (2015), melakukan klasifikasi dengan
metode K Nearest Negihbour berdasarkan 4 ciri yang salah satunya adalah ciri
geometric, berhasil mendapatkan akurasi sebesar 79,1% (Ansari & Sutar, 2015).
Pengolahan citra dengan metode klasfikasi modified-K Nearest Neighbour terus
dilakukan. Pada tahun yang sama, Salouan melakukan pengenalan terhadap
karakter Yunani dengan menggunakan metode K Nearest Neighbour dan
menghasilkan akurasi yang cukup tinggi. Nilai akurasi yang didapatkan adalah 70-
90% pada pengenalan tiap karakter (Salouan, et al.,, 2015). Hal tersebut
menunjukkan bahwa verifikasi dengan menggunakan metode modified-K
Nearest Neighbour berhasil dilakukan dan menghasilkan akurasi yang tinggi.
Sedangkan ciri geometric merupakan ciri global yang berupa ukuran dan bentuk
dari sebuah tanda tangan (Chandra & Maheskar, 2016). Pada penelitian lain yang
dilakukan oleh Kowsalya dan Periyasamy, 2016 yang berjudul Handwritten Tamil
Character Recognition Using Geometric ~ Feature Extraction Approach
menghasilkan nilai akurasi sebesar 94% dalam mengenali kata dalam tulisan
tangan dengan jumlah masukan sebanyak 100 kata (Kowsalya & Periyasamy,
2016). Fitur geometric yang digunakan dalam penelitian tersebut yaitu zoning,
starters, intersection and minor starters, dan character traversal. Di tahun yang
sama, penggunaan ciri geometric untuk melakukan pengenalan karakter hindi
yang dilakukan oleh Neha Assiwal dan Dr. Neetu Sharma berhasil dilakukan. Ciri
yang digunakan antara lain zoning, euler number, regional area, dan eccentricity
(Assiwal & Sharma, 2016). Sedangkan pada penelitian ini ciri geometric yang
digunakan adalah standar deviasi, skewness, kurtosis, center of gravity, pixels
density, dan eccentricity.

Berdasarkan ulasan di atas penulis mengusulkan tentang Penerapan Ciri
Geometric Pada Deteksi dan Verifikasi Tanda tangan Offline. Harapannya sistem
ini dapat membantu proses deteksi dan verifikasi tanda tangan offline dengan
mudah dan menghasilkan akurasi yang tinggi.

1.2 Rumusan masalah

Berdasarkan permasalahan yang diangkat pada bagian latar belakang,
rumusan masalah dikhususkan pada:

1. Bagaimana deteksi dan verifikasi tanda tangan offline dengan menerapkan
ciri geometric dengan menggunakan metode modified-K Nearest Neighbor
(m-KNN)?
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Bagaimana ekstraksi ciri geometric untuk deteksi dan verifikasi tanda tangan
offline?

Bagaimana tingkat akurasi penerapan ciri geometric pada deteksi dan
verifikasi tanda tangan offline?

1.3 Tujuan

Adapun tujuan umum yang dapat diperoleh dari penelitian ini adalah

melakukan deteksi dan verifikasi tanda tangan offline.

Adapun tujuan khusus yang dapat diperoleh dari penelitian ini adalah:

Mengetahui cara melakukan deteksi dan verifikasi tanda tangan offline
dengan menerapkan ciri geometric

Mengetahui cara melakukan ekstraksi ciri geometric untuk deteksi dan
verifikasi tanda tangan offline

Mengukur tingkat akurasi penerapan ciri geometric pada deteksi dan
verifikasi tanda tangan offline

1.4 Manfaat

5.

Manfaat yang dapat diperoleh dari penelitian ini adalah:

Bagi penulis, sebagai penerapan ilmu yang telah didapatkan selama
menjalani perkuliahan di Jurusan Informatika / Ilmu Komputer konsentrasi
Komputasi Cerdas

Penulis mendapatkan pemahaman lebih lanjut dalam proses deteksi dan
verifikasi tanda tangan offline

Penulis mendapat pemahaman lebih lanjut tentang penerapan ciri geometric
untuk melakukan deteksi dan verifikasi tanda tangan offline

Dapat diketahui tingkat akurasi yang dihasilkan dalam penerapan ciri
geometric pada deteksi dan verifikasi tanda tangan offline

Sebagai masukan bagi proses pengenalan ciri biometric tanda tangan

1.5 Batasan masalah

Agar permasalahan yang dirumuskan lebih terfokus, maka penelitian ini

dibatasi dalam hal:

1.

Tanda tangan offline yang digunakan adalah data yang bersumber dari
penelitian Sistem Verifikasi Tanda Tangan Offline Berdasar Ciri Histogram of
Oriented Gradient (HOG) dan Histogram of Curvature (HoC) (Widodo &
Harjoko, 2015)

Ciri geometric yang digunakan adalah standar deviasi, skewness, kurtosis,
center of gravity, pixels density, dan eccentricity.

Implementasi menggunakan bahasa pemrograman Python
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4. Pengukuran akurasi menggunakan metode False Acceptance Rate (FAR) dan
False Rejection Rate (FRR)

5. Metode yang digunakan untuk melakukan verifikasi adalah modified-K
Nearest Neighbor (m-KNN)

1.6 Sistematika pembahasan
Sistematika penulisan pada skripsi ini adalah:
BAB | PENDAHULUAN

Menguraikan mengenai latar belakang, rumusan masalah, batasan masalah,
tujuan, manfaat dan sistematika pembahasan.

BAB Il LANDASAN KEPUSTAKAAN

Menguraikan tentang dasar teori dan referensi yang mendasari penelitian.
BAB Il METODE PENELITIAN

Menguraikan tentang metode dan langkah kerja yang dilakukan dalam penulisan
proposal skripsiini.

BAB IV PERANCANGAN SISTEM

Menjelaskan langkah-langkah deteksi dan verifikasi tanda tangan, perancangan
antarmuka, dan perhitungan manual dengan berdasarkan ciri geometric.

BAB V IMPLEMENTASI

Mengimplementasi hasil rancangan sehingga dapat dilakukan deteksi dan
verifikasi tanda tangan offline dengan metode modified-K Nearest Neighbour (m-
KNN).

BAB VI PENGUJIAN DAN ANALISIS

Menguraikan hasil pengujian dan analisis terhadap hasil deteksi dan verifikasi
tanda tangan offline berdasarkan ciri geometric menggunakan metode modified-
K Nearest Neighbour (m-KNN).

BAB VII PENUTUP

Membuat kesimpulan dari keseluruhan uraian bab-bab sebelumnya, serta saran-
saran dari hasil yang diperoleh, yang diharapkan dapat bermanfaat dalam
pengembangan selanjutnya.
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BAB 2 LANDASAN KEPUSTAKAAN

2.1 Kajian Pustaka

Penelitian tentang tanda tangan offline telah banyak dilakukan sebelumnya.
Hal ini menyangkut teknik ekstraksi ciri dan juga metode verifikasi sehingga
dapat menghasilkan nilai akurasi yang tinggi. Berbagai cara untuk melakukan
ekstraksi ciri telah coba diimplementasikan yaitu diantaranya ciri geometric,
maximum horizontal and vertical histogram, center of mass, aspect ratio, dan
miscellaneous.

Mendeteksi  dan  memverifikasi tanda tangan  offline  dengan
mengkombinasikan ciri geometric dan metode backproopagation telah
dilakukan.  Penelitian dilakukan dengan langkah-langkah vyaitu, image
preprocessing, feature extraction dan recognition. Pada proses image
preprocessing, citra tanda tangan diberikan perlakuan khusus yang bertujuan
untuk mempersiapkan citra tersebut menuju tahapan selanjutnya. Proses ini
penting dilakukan karena dapat meningkatkan kualitas citra dengan cara
mengurangi noise, membuat tiap-tiap citra memiliki kesamaan sehingga mudah
untuk dilakukan ekstraksi fitur. Tahapan selanjutnya adalah ekstraksi fitur, yang
mana pada penelitian ini menggunakan 4 ciri geometric yaitu: eccentricity,
skewness, kurtosis, dan orientation. Dengan kombinasi tersebut dihasilkan nilai
akurasi mencapai 78,8% (Odeh & Khalil, 2011).

Upaya untuk meningkatkan nilai akurasi terus dilakukan. Pada tahun 2012,
Ashwini Pansare dan Shalini Bhatia melakukan penelitian dengan menggunakan
maximum horizontal and vertical histogram, center of mass, dan aspect ratio
sebagai cara untuk ekstraksi ciri tanda tangan offline. Pada penelitian ini terjadi
peningkatan nilai akurasi yaitu 82,66%. Agar tanda tangan dapat diverifikasi,
dilakukan pelatihan dengan metode backpropagation kepada 300 data (Pansare
& Bhatia, 2012).

Penelitian tanda tangan offline yang berfokus pada ranah ekstraksi ciri
menarik untuk dilakukan. Suhail M. Odeh dan Manal Khalil mencoba melakukan
penelitian dengan menggunakan ciri geometric tanda tangan offline. Hasilnya
menunjukkan akurasi yang cukup baik dengan nilai 78.8% (Odeh & Khalil, 2011).
Namun penelitian tidak berhenti pada eksplorasi ciri melainkan juga pada
metode yang digunakan dalam verifikasi. Seperti penelitian yang dilakukan oleh
Saniya Ansari dan Udayasingh Sutar pada tahun 2015, menggunakan K Nearest
Neighbour untuk proses klasifikasi tulisan tangan. Peneltian tersebut berhasil
mendapatkan nilai akurasi sebesar 79% (Ansari & Sutar, 2015). Pada tahun yang
sama, dilakukan penelitian dengan menggunakan modifikasi pada metode K
Nearest Neighbour untuk melakukan pengenalan karakter Yunani. Akurasi yang
didapatkan terbilang tinggi yaitu 70-90% untuk pengenalan tiap karakter
(Salouan, et al., 2015).

Berdasarkan penelitian yang sudah ada, maka dapat dilakukan perbandingan
sesuai dengan Tabel 2.1.



Tabel 2.1 Kajian Pustaka

Forward Neural

No Judul Objek Ciri Mekanisme Pengenalan Hasil
1 nature Verification | Tanda tangan | Geometric feature: | - Preprocessing segmentasi, | Akurasi 78,8%
ognition:  Neural | offline eccentricity, skewness, binarisasi, thinning
p))proach (Odeh & kurtosis, orientation Feath o YiHAs
Recognition dengan metode
backpropagation
2 n Signature | Tanda tangan | maximum horizontal and Preprocessing binarization, | FAR 14,66%,
n using Neural | offline vertical histogram, center resizing, thinning, bounding FRR 20%
Pansare & Bhatia, of mass, dan aspect ratio box ;
) Akurasi 82,66%
Feature extraction
Training
3 nature Verification | Tanda tangan | Geometric - feature: = area, Data acquisition FAR 10.62%,
Geor.netr/c Fejd'Fu.re offline cen?er. of gravity, standard Preprocessing: RGB to grayscale | FRR 10.91%,
using Artificial deviation, skewness, conversion B ciivision
itwork (Chandra & kurtosis, even pixels o ” | Akurasi 89,24%
cropping
2016)
Feature extraction
Training and verification
4 i Handwritten | Devanagari Geometric features, Preprocessing: Gaussian filter, | Akurasi SVM 86.34%,
Recognition using | Handwritten regional features, gradient segmentasi dengan binarisasi, | akurasi  KNN  79.1%,
batures - Extraction | Character features, dan distance canny edge detection, - dilasi, | akurasi FFNN 91.3%




Markov

bt al., 2015)

Model,

etwork, K Nearest
s and Fuzzy Logic

Feature extraction

Classification: Hidden Markov
Model, Kohonen  Network,
modified K Nearest Neighbour

Classifier ~ (FFNN) transform features erosi, bounding box
PHiATagLS) - Feature extraction
- Classification: SVM, KNN, FFNN
Noisy Greek | Noisy Greek | Krawtchouk invariant | - Preprocessing: filtering, | Akurasi 70-90%
b Recognition Using | Characters moment binarisasi
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2.2 Dasar Teori

2.2.1 Tanda Tangan

Tanda tangan secara tradisional merupakan cara untuk memberikan bukti
atas tanda dan tindakan seseorang, terhadap sebuah dokumen atau niat yang
menunjukkan sebuah identitas dan maksud. Tanda tangan (bahasa Latin: signare,
menandatangani) adalah representasi identitas yang dapat berupa tulisan tangan
tentang nama seseorang, nama panggilan maupun inisial. Tanda tangan dibuat
agar mudah untuk mengidentifikasi seseorang (Wikipedia, 2017).

Gambar 2.1 Gambar Tanda Tangan Offline

Berdasarkan cara pembuatan, tanda tangan dibedakan menjadi 2 yaitu tanda
tangan online dan offline. Tanda tangan online adalah tanda tangan yang
pembuatannya menggunakan perangkat digital seperti tablet PC dan touchscreen
dengan pena digital. Sedangkan tanda tangan offline dibuat dengan tulisan
tangan yang kemudian dipindai sehingga menjadi format digital. Fitur yang
terdapat pada kedua jenis tanda tangan pun berbeda. Pada tanda tangan online
fitur-fitur diekstrak ketika tanda tangan tersebut dibuat. Sebaliknya, pada tanda
tangan offline fiturnya merupakan fitur yang sudah melekat pada citra tanda
tangan dan dapat diekstrak kapanpun (Deore & Handore, 2015). Hal tersebut
mengakibatkan tiap-tiap fitur pada masing-masing jenis tanda tangan memiliki
karakteristik dan keunikan yang berbeda. Fitur-fitur yang umum terdapat pada
tanda tangan online adalah kecepatan penulisan tanda tangan, tekanan pena,
ketebalan goresan, dll. Sedangkan pada tanda tangan offline, fitur berupa data 2
dimensi yang dalam proses ekstraksinya memiliki tantangan tersendiri (Chandra
& Maheskar, 2016; Deore & Handore, 2015).

2.2.2 Citra Digital

Citra digital adalah larik (array) yang pada deretan bit tertentu yang
merepresentasikan nilai-nilai yang kompleks. Citra digital berupa matrik fungsi
f(x,y) dengan f merupakan amplitude di titik koordinat (x,y). Secara keseluruhan
nilai x,y dan amplitude f bernilai finite dan diskrit, maka suatu citra disebut citra
digital. Representasi citra digital dalam bentuk matriks dapat dilihat pada
Gambar 2.1 (Darma, 2010).
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Gambar 2.2 Matriks Citra Digital

2.2.3 Pengolahan Citra Digital

Pengolahan citra digital adalah metode untuk pemrosesan citra dengan cara
memanipulasi sesuai dengan keinginan untuk mendapatkan informasi tertentu.
Terdapat 2 cara untuk melakukan pengolahan citra yaitu dengan teknik ruang 2
dimensi (spasial dan frekuensi) dan teknik tingkat keabuan. Teknik ruang 2
dimensi bertujuan untuk menentukan resolusi citra sedangkan teknik tingkat
keabuan digunakan untuk mengetahui resolusi intensitas citra yang dihasilkan
(Darma, 2010). Tujuan utama dilakukannya pengolahan citra digital adalah untuk
memperbaiki-  kualitas citra dan mengekstrak  ciri. dominan yang
merepresentasikan suatu citra (Noercholis, et al., 2013). Proses pengolahan citra
digital pada penelitian ini terbagi menjadi 3 tahap yaitu tahap pre-processing,
feature extraction, dan recognition.

2.2.3.1 Pre-processing

Proses image preprocessing adalah tahapan vyang dilakukan untuk
mempersiapkan citra menuju tahapan selajutnya. Pada tahapan ini berisi teknik
untuk memanipulasi dan memodifikasi citra. Pre-processing penting dilakukan
karena pada tahap ini citra akan diseragamkan sehingga memiliki kesamaan yang
baku. Selain itu, pada proses ini juga dilakukan reduksi noise yang akan
meningkatkan kualitas citra (Odeh & Khalil, 2011). Pada penelitian ini, tahapan
pre-processing dilakukan melalui 5 tahapan yaitu filtering, binarisasi, thinning,
cropping, dan resize.

1.- Filtering

Sebuah citra yang tersusun atas piksel-piksel terkadang mengandung piksel-
piksel yang tidak merepresentasikan citra tersebut. Hal itu sering disebut
sebagai noise. Maka untuk mendapatkan piksel yang representatif diperlukan
sebuah teknik untuk mengurang noise tersebut. Filtering disebut juga
conditioning atau enhancement berawal dari gagasan tentang keinginan
untuk mengekstrak struktur dari sebuah citra, namun didalam nya
terkandung variansi-variansi yang tidak diinginkan (Shapiro & Stockman,
2001).

Median filter merupakan salah satu teknik filtering yang menerapkan nilai
median piksel tetangga untuk menggantikan nilai piksel yang dimaksud.
Median merupakan nilai tengah dari sekumpulan data dalam suatu citra.
Untuk dapat mengetahui median dari nilai piksel tetangga, maka harus
dilakukan pengurutan terlebih dahulu terhadap nilai-nilai tersebut. Nilai
tengah dari hasil pengurutan disebut sebagai median yang nanti digunakan
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untuk menggantikan nilai piksel yan dimaksud. Ilustrasi median filter dengan
matriks ukuran 3x3 sesuai dengan Gambar 2.3.

Nilai piksel tetangga:

115, 119, 120, 123,
124, 125, 126, 127,

150
124] 126] 127
120} 150 125
124}"‘ -doap-126| 127 L .
115) 119) 123] Nilai median:
“1d20p-150) 125( .- .-
' 124

| 115 118| 123| .--[""

Gambar 2.3 Median Filter

2. Binarisasi

Binarisasi adalah proses untuk merubah citra menjadi citra biner. Citra biner
adalah citra yang hanya memiliki dua nilai yaitu 0 dan 1. Metode yang
digunakan untuk melakukan binarisasi adalah thresholding Otsu (Huang, et
al., 2005). Metode Otsu adalah metode yang menentukan batas ambang citra
gray level dengan melakukan analisis diskriminan. Analisis diskriminan
bekerja dengan cara menentukan variabel yang dapat membedakan
foreground dengan background (Putra, 2004).

Intensitas dari citra grayscale dilambangkan dengan L (1, 2, ..., L) sedangkan
ambang batas atau threshold dilambangkan dengan t. Probabilitas piksel
grayscale secara matematis dimodelkan sesuai Persamaan 2.1.

p(@) = n;/N (2.1)
Dengan:
p(i) = Probabilitas piksel ke-i
n; = Jumlah piksel pada level ke-i

N = Total jumlah piksel pada citra

Nilai intensitas dibagi menjadi dua kelas yaitu g1 dan g2. Daerah yang
termasuk ke dalam g1 adalah piksel dengan level (1, 2, ..., t) sedangkan
daerah g2 meliputi piksel level (t+1, t+2, ..., L). Persamaan 2.2
merepresentasikan perhitungan g1 dan g2. Setiap g1 dan g2 kemudian
dihitung nilai rata-ratanya sesuai dengan Persamaan 2.3.

q:(t) = Xf p() 72(8) =X p(D) (2.2)
_ e 20 10
pi(t) = 2i=q 0 po(t) = D=1 %0 (2.3)
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Kemudian dilakukan perhitungan untuk menentukan variansi dalam kelas
(within-class variance). Model matematis perhitungan within-class variance
sesuai Persamaan 2.5.

o*w(t) = g (D)ol () + q: (o3 (1) (2.5)

Untuk menentukan ambang batas atau threshold t yang tepat diperoleh
berdasarkan nilai within-class variance. Nilai tersebut dicari yang paling
minimum sesuai dengan Persamaan 2.6 (Greensted, 2010) (Gonzalez &
Woods, 2008).

t = min (a?w(t)) (2.6)
3. Thinning

Pada proses ini merubah citra menjadi lebih tipis. Proses thinning ini disebut
sebagai erosi. Thinning dilakukan untuk mengurangi jumlah piksel pada garis-
garis yang membentuk citra sehingga menjadi 1 piksel saja. Hal ini
mengakibatkan citra memiliki nilai ketebalan yang sama. Metode yang
digunakan untuk melakukan proses thinning adalah Zhang Suen (Widodo &
Harjoko, 2015). Algoritma Zhang Suen merupakan algoritma yang memiliki 2
sub iterasi. Pada sub iterasi yang pertama, piksel A(i,j) akan dihapus jika
memenuhi kondisi (Soni & Kaur, 2016):

1. Konektivitas berjumlah 1

2. Memiliki minimum 2 dan maksimum 6 tetangga berwarna hitam

3. Minimum 1 diantara piksel A(i, j+1), A(i-1, j), dan A(i, j-1) berwarna putih
4. Minimum 1 diantara piksel A(i-1, j), A(i+1, j), dan A(i, j-1) berwarna putih

Pada sub iterasi kedua, kondisi ke 3 dan ke 4 berubah.

1. Konektivitas berjumlah 1

2. Memiliki minimum 2 dan maksimum 6 tetangga berwarna hitam

3. Minimum 1 diantara piksel A(i-1, j), A(i, j+1), dan A(i+1, j) berwarna putih
4. Minimum 1 diantara piksel A(i, j+1), A(i+1, j), dan A(i, j-1) berwarna putih
Proses dijalankan dengan menggunakan matriks ber-ordo 3 untuk melakukan
perhitungan yang menentukan apakah suatu piksel pada citra dapat bertahan
atau tidak. Jika semua kondisi terpenuhi oleh suatu piksel, maka piksel
tersebut akan dihapus. Dan iterasi berhenti jika sudah tidak ada lagi piksel
yang dianalisis.

4. Cropping
Proses ini bertujuan untuk memotong citra sehingga area yang akan
digunakan untuk tahap selanjutnya hanya berisi citra tanda tangan saja.
Cropping dilakukan dengan cara mencari nilai koordinat maksimum dan
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minimum suatu piksel. Kemudian dilakukan pengurangan koordinat
maksimum dengan koordinat minimum. Koordinat minimum berada pada
piksel dengan koordinat (0, 0) atau kiri atas (AlTarawneh, et al., 2010).
5. Resizing Citra

Resize dilakukan untuk meminimasilisir keberagaman ukuran antara citra
yang satu dengan citra yang lain. Dengan ukuran yang sama, maka akan
mempermudah proses sehingga hasilnya tidak memiliki perbedaan yang
signifikan. Resize ukuran ini dilakukan secara linear yaitu perbandingan
antara tinggi dan lebar suatu citra adalah sebanding (Widodo & Harjoko,
2015).

2.2.3.2 Feature Extraction

Tahapan ekstaksi fitur merupakan langkah kedua dalam proses pengolahan
citra digital. Tujuan dilakukannya proses ini adalah untuk mengetahui ciri yang
akan digunakan dalam rangka mengenali tanda tangan (Odeh & Khalil, 2011).
Pada penelitian ini digunakan 6 fitur yaitu standar deviasi, skewness, kurtosis,
center of gravity, pixels density, dan eccentricity.

Sebelum dilakukan ekstraksi terhadap ciri yang sudah disebutkan di atas,
citra akan dibagi menjadi beberapa zona. Proses tersebut disebut dengan zoning
citra. Zoning dilakukan dengan tujuan agar citra terbagi menjadi wilayah-wilayah
dimana ciri local dari masing-masing wilayah dapat diekstrak. Pada penelitian ini,
zoning dilakukan dengan 3 jenis variasi yaitu zona vertical, zona horizontal, dan
zona 4. Pada zona vertical, citra dibagi secara vertical menjadi 3 bagian dan
menghasilkan cirri lokal sebanyak 18 ciri (Pansare & Bhatia, 2012). Untuk zona
horizontal, pembagian citra dilakukan dengan membagi menjadi 3 secara
horizontal. Seperti halnya dengan zona vertical, zona horizontal menghasilkan
cirri lokal sebanyak 18 ciri. Dan yang terakhir adalah citra dibagi menjadi 4 bagian
sehingga menghasilkan cirri lokal sebanyak 24 ciri (Impedovo, et al., 2012).

1. Standar deviasi

Standar deviasi digunakan untuk mengukur sebaran data dan kedekatan data
terhadap nilai rata-rata. Pada pengolahan citra digital, standar deviasi
digunakan untuk menajamkan tepian citra. Secara matematis, standar deviasi
dapat direpresentasikan sesuai Persamaan 2.7.

0 = (S = W) 2.7)

Dengan:

[0, L-1] = Batas intensitas

Ti = Intensitas ke-i
p(r;) = Probabilitas intensitas ri
U = Rata-rata intensitas

Nilai probabilitas intensitas ri (p(r;)) dapat direpresentasikan secara
matematis sesuai dengan Persamaan 2.8.
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p(r;) = ni/M « N (2.8)

Dengan:
n; = Jumlah piksel dengan intensitas ri
M * N= Ukuran Matriks dari citra

Untuk nilai rata-rata intensitas () didapatkan dari Persamaan 2.9.
n=Yiso(rdp(y) (2.9)
Skewness

Skewness adalah ukuran dari ketidaksimetrian suatu citra. Data set citra
disebut simetri apabila bagian kanan dan kirinya bernilai sama terhadap titik
pusat (NIST/SEMATECH, 2010). Pengukuran skewness penting dilakukan
karena karakteristik kerumitan suatu tanda tangan berbeda-beda. Pada tanda
tangan yang memiliki tingkat kerumitan yang cukup tinggi, liku yang
dimilikinya dapat diukur tinggi maupun lebarnya. Pengukuran aspek tersebut
sangatlah penting untuk proses perbandingan (Odeh & Khalil, 2011). Model
matematis pengukuran skewness dapat dilihat pada Persamaan 2.10.

skewness = w (2.10)
Dengan:

U= Rata-rata

1; = intensitas ke-i

s = Standar deviasi

p(r;) = probababilitas ri

Kurtosis

Data dengan kurtosis yang rendah adalah data yang memiliki kecenderungan
ekor-cahaya atau kurangnya outlier. Sebaliknya, data dengan kurtosis tinggi
memiliki kecenderungan berat-ekor atau outlier. Berdasarkan hal tersebut,
maka dapat dikatakan kurtosis adalah sebuah ukuran sedikit atau banyaknya
outlier relatif terhadap distribusi normal (NIST/SEMATECH, 2010).
Pengukuran kurtosis menitikberatkan pada puncak dari segmen suatu citra
tanda tangan (Odeh & Khalil, 2011). Persamaan 2.11 menunjukkan model
matematis dari kurtosis.

Yo ri—w*p(ry)
54

kurtosis = (2.11)

Dengan:

u=Rata-rata

1; = intensitas ke-i

s = Standar deviasi
p(r;) = probababilitas ri

Center of Gravity

13
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Untuk mengetahui dimanakah pusat suatu citra maka harus diketahui nilai
dari center of gravity (CoG) citra tersebut. Hal ini dikarenakan CoG adalah
lokasi pusat rata-rata berat suatu obyek. Persamaan 2.12 merepresentasikan
perhitungan matematis CoG. Dimana xi adalah koordinat ke-i pada sumbu x
dan yi adalah koordinat ke-i pada sumbu y (Khaleel, et al., 2013).

repository.ub

Z?:lxi 211‘1=1yi

Xcog = Ycog = (2.12)
Dengan :

Xcog = koordinat x center of gravity

Ycog = koordinat y center of gravity

xi - =koordinat ke-i sumbu x citra

yi - =koordinat ke-i sumbu y citra

n - =banyak nya piksel obyek

5. Pixels Density

Pixels Density atau energy density merupakan fitur local yang didapatkan
dengan cara menghitung jumlah piksel obyek (Sharma & Shrivastav, 2011).
Secara matematis, perhitungan pixels density dapat dimodelkan sesuai
dengan Persamaan 2.13 (Wai & Aung, 2013).

pp =14
n

(2.13)

Dengan :

PD = pixels density

A = area, luas citra

N =jumlah piksel obyek

6. Eccentricity

Ciri eccentricity adalah bagian dari ekstraksi ciri shape descriptor. Secara
matematis perhitungan eccentricity dimodelkan sesuai dengan Persamaan
2.14 (Park, 2011).

E=% (2.14)
w
Dengan:
E = Eccentricity
L = panjang citra
W = lebar citra

2.2.3.3 Recognition

Recognition atau pengenalan adalah tahapan terakhir dari penelitian deteksi
dan verifikasi tanda tangan offline. Pada penelitian ini metode modified-K
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2
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Nearest Neighbour digunakan untuk melakukan pengenalan. Berikut adalah
langkah yang dilakukan:

-~ Proses pengenalan dimulai dengan memasukkan data citra tanda tangan
baru yang bukan berasal dari database

- - Citra tanda tanda tersebut dibandingkan dengan citra tanda tangan yang ada
pada database dengan menghitung nilai standar deviasi, skewness, kurtosis,
center of gravity, pixels density, dan eccentricity

- Kemudian dihitung selisih nya terhadap semua kelas dan nilai yang minimum
merepresentasikan kelas hasil recognition

2.2.4 Normalisasi Data

Normalisasi data digunakan dengan tujuan untuk membuat data memiliki
rentang nilai yang sama. Dikarenakan data yang bernilai lebih besar dari yang lain
bisa jadi menyebabkan data yang lebih kecil menjadi terkesampingkan (Basheer
& Hajmeer, 2000). Metode untuk membuat data menjadi normal telah banyak
digunakan salah satunya adalah dengan menjadikan data memiliki rentang O
sampai 1. Namun, metode tersebut menyebabkan perlambatan pembelajaran
dikarenakan kejenuhan fungsi sigmoid. Maka dilakukan normalisasi data dengan
metode yang menjadikan data memiliki rentang 0.1 sampai 0.9 (Hassoun, 1995;
Basheer & Hajmeer, 2000). Secara matematis, normalisasi data ditunjukkan oleh
Persamaan 2.15.

(zi=z{"™)

(Zimax_zimin)

Dengan:

X; = data normal
X7 = rentang tertinggi (0.9)
X1 = rentang terendah (0.1)
Z; = data asli
N pilai minimum data asli

Z!
15
% = nilai maksimum data asli

m
Zi

2.2.5 Modified-K Nearest Neighbour Algorithm

Dikenal sebagai salah satu metode yang paling sederhana dan efisien, K
Nearest Neighbour (KNN) melakukan proses klasifikasi tanpa memerlukan proses
pembelajaran. KNN bekerja dengan membandingkan jarak antara data latih
dengan data uji (Tomar & Agarwal, 2013; Salouan, et al., 2015). Nilai yang telah
didapatkan dari perhitungan jarak kemudian diurutkan berdasarkan jumlah k
tetangga terdekat. Penentuan kelas dilakukan dengan voting jumlah kelas
terbanyak yang muncul diantara k tetangga terdekat (Salouan, et al., 2015).

Meski kelas sudah dapat ditentukan dengan langkah yang sudah
dijelaskan sebelumnya, namun permasalahan muncul ketika nilai k merupakan
bilangan genap. Dengan menggunakan metode voting, permasalahan klasifikasi
kelas tidak dapat dipecahkan karena label kelas akan selalu seimbang (Larose,
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2005). Untuk itu perlu dilakukan modifikasi terhadap proses voting untuk
penentuan kelas data uji. Sehingga sebuah algoritma baru lahir dari proses
modifikasi tersebut dan disebut sebagai modified-KNearest Neighbor (m-KNN).
Modifikasi dilakukan dengan memberikan pembobotan pada nilai jarak yang
sudah dihitung. Berikut adalah langkah-langkah dalam melakukan klasifikasi
dengan menggunakan metode m-KNN (Salouan, et al., 2015; Larose, 2005):

L

repository

1. Melakukan perhitungan jarak

Yang pertama dilakukan adalah menghitung jarak antara data latih dan data
uji. Perhitungan ini dilakukan terhadap data uji ke semua data latih yang ada.
Untuk mendapatkan nilai jarak, digunakan perhitungan dengan Euclidean

Distance sesuai dengan Persamaan 2.16.

d(x,y) = 22X — xx)? (2.16)

Dengan :

d(x,y) = jarak data latih dengan data uji
X =data latih

X = data uji

k = indeks data ke 1,.....k

2. Menentukan k tetangga terdekat

Untuk menentukan k tetangga terdekat, yang harus dilakukan adalah
mengurutkan jarak dari yang terkecil ke yang terbesar. Kemudian dipilih jarak
terdekat sebanyak k, misal k=3 maka diambil 3 jarak terdekat untuk
kemudian digunakan pada proses selanjutnya.

3. Hitung pembobotan jarak

Pembobotan jarak dilakukan pada data yang sudah didapatkan pada proses
sebelumnya. Pembobotan ini digunakan untuk mengetahui bobot masing-
masing jarak sehingga dapat dilakukan voting pada proses selanjutnya. Untuk
menghitung pembobotan jarak dengan menggunakan Persamaan 2.17.
dX.xp)—-d(X,x;) ..
W, = Jacemy—dezy HJke dXoxd # dX,x) (2.17)
1 , lainnya

Dengan :
W, = bobot jarak ke-i
4. Voting label kelas

Penentuan label kelas dilakukan dengan voting kelas yang memiliki jumlah
bobot terbanyak. Maka, kelas tersebut merupakan kelas yang
merepresentasikan data uji.
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BAB 3 METODOLOGI

Bab ini menjelaskan tentang metode, rancangan sistem dan langkah-langkah
yang digunakan dalam melakukan penerapan ciri geometric pada deteksi dan
verifikasi tanda tangan offline. Gambar 3.1 menjelaskan tentang alur penelitian
skripsi yang dimulai dengan studi literatur, lalu dilakukan analisis kebutuhan,
pengumpulan dan pengolahan data, kemudian dilakukan perancangan, lalu
selanjutnya adalah implementasi, dan hasilnya dilakukan pengujian dan analisis
lalu terakhir dilakukan penarikan kesimpulan.

Studi Literatur
Analisis Kebutuhan
e ¢ N
Pengumpulan dan
Pengolahan Data
N ¢ J
Perancangan
Implementasi
Pengujian dan Analisis
Kesimpulan

Gambar 3.1 Diagram Alir Metode Penelitian

3.1 Studi Literatur

Studi literature menjelaskan tentang dasar teori berbagai bidang ilmu yang
berhubungan dengan penerapan ciri geometric pada deteksi dan verifikasi tanda
tangan offline. Studi ini didasarkan pada review jurnal nasional dan internasional,
skripsi terdahulu, maupun website tentang teori:

- Tanda Tangan
- Citra Biner dan Pengolahan Citra Digital
- Metode modified-K Nearest Neighbour (m-KNN)
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3.2 Analisis Kebutuhan

Analisis  kebutuhan dilakukan untuk  mengevaluasi  permasalahan-
permasalahan yang terjadi dan diharapkan dapat meminimalisir kesalahan yang
akan timbul. Kebutuhan tersebut adalah data citra tanda tangan offline yang
diambil dari penelitian Sistem Verifikasi Tanda Tangan Offline Berdasar Ciri
Histogram of Oriented Gradient (HOG) dan Histogram of Curvature (HoC)
(Widodo & Harjoko, 2015). Tanda tangan offline yang digunakan merupakan
tanda tangan orang Indonesia.

3.3 Pengumpulan dan Pengolahan Data

3.3.1 Pengumpulan Data

Pengumpulan data dilakukan untuk mendapatkan data-data yang sesuai
dengan kebutuhan dari permasalahan. Maka dari itu teknik yang dilakukan untuk
pengumpulan data pada penelitian skripsi ini adalah dengan menggunakan
teknik sampling. Pada penelitian ini proses sampling bertujuan untuk
mendapatkan data dengan mengambil sebagian data atau sampel yang
merepresentasikan suatu populasi. Data yang dikumpulkan berupa citra tanda
tangan offline. Data ini didapat dari sampel yang berjumlah 74 orang dengan
masing-masing orang memiliki 24 tanda tangan asli dan 20 tanda tangan palsu.

3.3.2 Pengolahan Data

Proses pengolahan data pada penelitian skripsi ini dilakukan melalui
beberapa tahapan yaitu image pre-processing, feature extraction, dan neural
network approach. Pada tahapan image pre-processing data citra tanda tangan
diolah dengan cara dilakukan manipulasi dan modifikasi sehingga data siap untuk
memasuki tahapan selanjutnya. Hasil dari pre-processing kemudian diambil fitur-
fitur penting yang memberikan informasi yang dapat membedakan data satu
dengan data yang lain. Kemudian setelah didapatkan fiturnya dilakukan training
untuk mengenali tanda tangan dengan menggunakan metode modified-K
Nearest Neighbour (m-KNN).

3.4 Perancangan Sistem

Desain yang dimaksud adalah desain prototype untuk penerapan ciri
geometric pada deteksi dan verifikasi tanda tangan offline. Desain ini bertujuan
untuk memberikan gambaran tentang sistem secara keseluruhan setelah benar-
benar dilakukan implementasi. Pada penelitian skripsi ini desain berupa diagram
blok.

18



.dC.l

repository.ub

<C
=
2

Data Training

Data Tanda tangan | | ) _,| Tanda tangan Hasil
Offline > Pre-prgcessmg Deteksi dan
v Verifikasi

Feature Extraction

'

Training

A 4

Data Testing

Recognition

INPUT PROSES OUTPUT

Gambar 3.2 Diagram Blok Perancangan Sistem

3.5 Implementasi

Implementasi sistem mengacu pada hasil analisis dan perancangan yang
sudah didefinisikan sebelumnya. Proses implementasi sistem dilakukan dengan
menggunakan JetBrains Pycharm Community Edition 2016.3 IDE. Adapun

langkah-langkah dalam melakukan implementasi sistem ini antara lain:
- Pembuatan antarmuka pengguna

-~ Memasukkan data citra tanda tangan offline sebagai inputan sistem

- Penerapan ciri geometric untuk proses deteksi dan verifikasi tanda tangan

offline

Adapun scenario yang dijalankan dalam sistem yaitu:

- Pada tampilan pengguna menampilkan kolom untuk citra tanda tangan,
kolom nilai standar deviasi, nilai skewness, nilai kurtosis, nilai center of
gravity, nilai pixels density, dan nilai eccentricity, kolom status, dan kolom

nilai kemiripan dengan data latih

- Pengguna melakukan input citra tanda tangan sebagai data uji untuk

dibandingkan dengan citra tanda tangan yang sudah dilatih

- Citra tanda tangan inputan user diolah melalui tahapan pre-processing,
feature extraction, dan recognition. Pada tahapan feature extraction diambil

ciri geometric untuk kemudian dilakukan recognition.
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Citra tanda tangan yang sudah berhasil dilakukan recognition kemudian
dilakukan klasifikasi apakah citra tersebut asli atau palsu dengan menggunakan
metode modified-K Nearest Neighbour (m-KNN).

3.6 Pengujian dan Analisis

Pengujian yang dilakukan adalah pengujian terhadap hasil implementasi yang
terdiri dari pengujian performa dan pengujian nilai akurasi. Pengujian dilakukan
dengan tujuan untuk dapat mengetahui keluaran yang dihasilkan oleh sistem
sudah sesuai dengan yang diharapkan atau tidak.

- Pengujian performa

Pengujian performa adalah pengujian yang dilakukan untuk mengetahui
performa dari proses verifikasi tanda tangan. Pengujian ini menggunakan dua
metode yaitu false rejection rate (FRR) dan false acceptance rate (FAR). False
rejection rate (FRR) terjadi ketika kondisi menunjukkan bahwa suatu citra
tanda tangan yang asli terdeteksi sebagai tanda tangan palsu. Sedangkan
false acceptance rate (FAR) digunakan ketika suatu citra tanda tangan palsu
terdeteksi sebagai tanda tangan asli.

- = Pengujian akurasi

Pengujian akurasi dilakukan dengan tujuan untuk mengetahui seberapa
akurat metode yang digunakan dalam memecahkan masalah. Dalam
permasalahan ini akurasi ditunjukkan dengan suatu nilai tertentu dalam
bentuk persen, yang mencerminkan data uji apakah sesuai dengan data latih.
Akurasi dilakukan dengan menghitung nilai AER berdasarkan nilai FAR dan
FRR sesuai Persamaan3.1 (Chandra & Maheskar, 2016; Widodo & Harjoko,
2015).

(100—FAR)+(100—FRR)
2

AER =

(3.1)

Hasil pengujian performa dan akurasi kemudian dianalisis sehingga dapat
diketahui apakah sistem yang dibangun sudah sesuai dengan kebutuhan yaitu
dapat dilakukan deteksi dan verifikasi tanda tangan offline berdasarkan ciri
geometricnya. Hasil analisis akan dijadikan pertimbangan untuk proses penarikan
kesimpulan atau evaluasi untuk perbaika selanjutnya.

3.7 Kesimpulan

Pengambilan kesimpulan dilakukan setelah keseluruhan tahapan analisis
kebutuhan, pengumpulan dan pengolahan data, implementasi, dan pengujian
dan analisis telah dilalui. Kesimpulan adalah hasil dari pengujian dan analisis
metode untuk mengetahui apakah rumusan masalah dapat terselesaikan atau
tidak. Kemudian tahap akhir penulisan penelitian adalah saran yang bertujuan
memperbaiki kesalahan dengan maksud untuk memberikan pertimbangan dan
pandangan bagi proses penelitian selanjutnya.
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BAB 4 PERANCANGAN

4.1 Perancangan Sistem

Perancangan sistem pengenalan tanda tangan offline dilakukan dengan
mengimplementasikan ekstraksi ciri geometric dan klasifikasi menggunakan
algoritma modified-K Nearest Neighbour(m-KNN). Sebelum dilakukan klasifikasi
dengan algoritma m-KNN, citra diolah dengan cara dilakukan preprocessing yang
kemudian berlanjut pada ekstraksi ciri geometric. Preprocessing citra merupakan
tahapan awal dalam melakukan pengolahan citra digital. Pada tahapan ini, citra
diberi perlakuan tertentu sehingga mudah untuk mengekstrak cirinya. Kemudian
tahapan selanjutnya ada ekstraksi ciri yang bertujuan untuk mendapatkan fitur
yang terdapat pada tanda tangan. Ekstraksi ciri yang digunakan untuk deteksi
dan verifikasi tanda tangan adalah ciri geometric. Lalu tahapan terakhir adalah
klasifiksi tanda tangan dengan menggunakan algoritma m-KNN. Langkah-langkah
proses deteksi dan verifikasi tanda tangan sesuai dengan Gambar 4.1.

Preprocessing Citra

v

Ekstraksi Ciri Geometric

A/

Klasifikasi menggunakan
Algoritma Modified-K Nearest
Neighbour (m-KNN)

v

Selesai

Gambar 4.1 Diagram Alir Perancangan Sistem

4.2 Preprocessing Citra

Proses preprocessing citra adalah tahapan yang dilakukan untuk
mempersiapkan citra menuju tahapan ekstraksi ciri. Tahapan pertama yang
dilakukan pada citra adalah dengan melakukan grayscale citra. Kemudian
dilakukan proses binarisasi yaitu mengubah citra yang memiliki derajat keabuan
tertentu menjadi citra dengan warna hitam atau putih atau citra biner. Sehingga
dengan dilakukan proses tersebut dapat diketahui manakah daerah yang
merupakan background dari suatu citra. Dalam melakukan proses binarisasi
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digunakan metode thresholding otsu. Selanjutnya setelah citra sudah dalam
bentuk biner, dilakukan proses thinning. Proses thinning menggunakan algoritma
Zhang Suen yang bertujuan untuk penipisan citra. Kemudian citra akan di
normalisasi dengan melakukan cropping sehingga citra hanya terdiri dari daerah
yang berisi piksel tanda tangan. Kemudian dilakukan resize citra sehingga semua
citra memiliki ukuran yang sama yaitu 210x100. Proses preprocessing secara
keseluruhan sesuai dengan Gambar 4.2.

Preprqcessmg ( Mulai )
Citra

v
Citra tanda
tangan

Filtering

Binarisasi

Thinning

Cropping

}

Resize

v

Citra hasil
preprocessing

v

( Selesai )

Gambar 4.2 Diagram Alir Proses Preprocessing
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4.3 Ekstraksi Ciri Geometric

Proses ekstraksi ciri geometric merupakan proses pengambilan ciri
berdasarkan nilai standar deviasi, skewness, kurtosis, center of gravity, pixels
density, dan eccentricity sebuah citra. Sebelum citra diambil cirinya, maka citra
dibagi menjadi beberapa zona yang disebut proses zoning. Pada penelitian ini,
citra akan dilakukan zoning menjadi 3 bagian. Alur ekstraksi ciri geometric sesuai

dengan Gambar 4.3.

Citra biner hasil
preprocessing

repository.ub

Ekstraksi Ciri
Geometric

\ 4

Zoning

4

Hitung nilai
standar deviasi

A

Hitung skewness

Hitung kurtosis

v

Hitung center of
gravity

|

Hitung pixels
density

v

Hitung
eccentricity

Ve

Enam ciri
geometrik

A 4

( Selesai )

Gambar 4.3 Diagram Alir Proses Ekstraksi Ciri
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Tahapan yang dilakukan adalah sebagai berikut:

1.

Melakukan zoning citra

Citra dibagi menjadi zona-zona untuk diekstrak ciri local disetiap zona.

Hitung standar deviasi

Tahapan pertama adalah menghitung standar deviasi sebuah citra. Standar
deviasi adalah persebaran piksel citra dan seberapa dekat piksel tersebut
terhadap nilai rata-rata.

Hitung nilai skewness

Selanjutnya adalah menghitung nilai skewness berdasarkan nilai standar
deviasi citra tersebut.

Hitung kurtosis

Kurtosis dihasilkan dari perhitungan nilai skewness dan standar deviasi.
Hitung center of gravity

Setelah itu menghitung center of gravity dari citra untuk mengetahui pusat
citra sebagai ciri lokal

Hitung pixels density.

Kemudian melakukan perhitungan untuk mendapatkan nilai pixels density.
Hitung eccentricity

Tahapan terakhir dari ekstraksi ciri geometric adalah menghitung nilai
eccentricity dari citra.

4.4 Klasifikasi Modified-K Nearest Neighbour

Proses klasfikasi citra dilakukan dengan menggunakan algoritma klasifikasi

modified-K Nearest Neighbour. Ciri yang sudah diekstrak pada proses ekstraksi
ciri menjadi masukan untuk algoritma ini. Alur klasifikasi dengan menggunakan
metode modified-K Nearest Neighbour (m-KNN) sesuai Gambar 4.4 dengan
langkah sebagai berikut:

1.
2.

= O M1 BS99

Mulai

Melakukan perhitungan jarak semua data latih terhadap data uji dengan
menggunakan perhitungan Euclidean Distance

Mengurutkan jarak dari kecil ke besar

Melakukan pemilihan k tetangga terdekat

Melakukan perhitungan pembobotan jarak

Melakukan klasifikasi dengan memilih kelas yang memiliki bobot tertinggi

selesai
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menggunakan
Algoritma Modified-K v
1 Nearest Neighbour Nilai standar deviasi, skewness,

kurtosis, center of gravity, pixels
density, eccentricity, dan nilai k

repository

k 4

Hitung jarak data latih ke data uji
dengan perhitungan Euclidean
Distance

Mengurutkan jarak dari
kecil ke besar

A 4

Pemilihan k tetangga
terdekat

Hitung pembobotan jarak

Pilih kelas yang memiliki
bobot tertinggi

h 4

Hasil klasifikasi

Gambar 4.4 Diagram Alir Algoritma Modified-K Nearest Neighbour

4.5 Perhitungan Manual

Perhitungan manual merupakan langkah-langkah perhitungan data citra
secara detail dengan menggunakan Ms.Excel sesuai dengan landasan teori pada
Bab 2. Perhitungan manual dilakukan sebagai rancangan sebelum implementasi
ke dalam sistem. Citra yang digunakan dalam proses perhitungan adalah citra
pada Gambar 4.5 dengan dimensi 25x25 piksel.
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Gambar 4.5 Citra tanda tangan perhitungan manual

4.5.1 Perhitungan Median Filter

Proses filtering pada penelitian ini menggunakan metode median filter
dengan mask berupa matriks berukuran 3x3. Proses perhitungan dimulai dengan
menelusuri piksel-piksel dari citra. Penelusuran dilakukan oleh mask dan ketika
menemui piksel yang tidak diinginkan, kemudian piksel tetangga dari piksel noise
diurutkan dari kecil ke besar. Nilai piksel noise kemudian digantikan dengan nilai
tengah atau median dari nilai piksel tetangga yang sudah diurutkan sebelumnya.
Proses filtering secara manual dilakukan pada Gambar 4.6 dan hasilnya sesuai
dengan Tabel 4.1.

Gambar 4.6 Citra Tanda tangan perhitungan manual

4.5.2 Perhitungan Binarisasi menggunakan Metode Otsu

Berdasarkan intensitas grayscale Tabel 4.2, maka selanjutnya dilakukan
perhitungan histogram derajat keabuan. Tabel 4.3 menunjukkan nilai histogram
citra tanda tangan.

Dimana (i) adalah derajat keabuan sedangkan n(i) adalah jumlah piksel
derajat keabuan ke-i. Proses binarisasi dengan metode otsu sesuai langkah-
langkah berikut:

1. Menghitung probabilitas derajat keabuan (i) dalam histogram sesuai dengan
Persamaan2.1 seperti berikut:

p@) =n()/N,

26



L

.dC.l

ub

L

repository

<C
=
2

p(100) = ﬁ = 0.0098

Perhitungan p(i) dilakukan sebanyak nilai histogram citra, pada penelitian ini
p(i) dihitung hingga p(255). Hasil perhitungan p(i) ditunjukkan Tabel 4.4 dan

Tabel 4.5.

2. Citra dibagi menjadi 2 daerah yaitu foreground dan background dengan
threshold t. Masing-masing daerah dihitung nilai q(t), u(t), o2(t), dan
a’w(t)sesuai Persamaan 2.2, 2.3, dan 2.4 Seperti berikut:
q1() = XL (D), q2(t) = XiZ1 p()

() = S 23 ORI
oF(D) = Tieali —m OP 255, o3 (6) = Zhali ~ i (O1 25
Hasil perhitungan ditunjukkan pada Tabel 4.6. dan Tabel 4.7.
Tabel 4.1 Hasil Perhitungan Median Filter
1 2 3 4 |5 6 7 8 9 10 [11 [12 [13 [14 |15

] 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 252 | 252 | 255 | 255 | 255 | 255

1 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 203 | 153 | 165 | 167 | 244 | 255 | 255

i 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 243 | 141 | 249 | 255 | 179 | 200 | 255 | 255

| 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 193 | 184 | 255 | 255 | 188 | 200 | 255 | 255

3 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 157 | 231 | 255 | 255 | 180 | 205 | 255 | 255

: 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 253 | 149 | 251 | 255 | 255 | 147 | 238 | 255 | 255

? 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 240 | 153 | 255 | 255 | 190 | 173 | 255 | 255 | 255

4 254 | 248 | 251 | 255 | 255 | 255 | 222 | 169 | 255 | 183 | 159 | 252 | 255 | 255 | 255

o 240 | 169 | 165 | 168 | 175 | 196 | 154 | 124 | 162 | 193 | 253 | 255 | 255 | 255 | 255

10 | 255 | 255 | 253 | 243 | 235 | 230 | 171 | 184 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255

Y| 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 191 | 206 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255

1221 555 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 197 | 219 | 255 | 255 | 285 | 255 | 255 | 255 | 255

13| 55 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 176 | 216 | 255 | 255 | 285 | 254 | 255 | 255 | 255

1% | 255 255 | 285 | 255 | 255 | 255 | 172 | 215 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255

1> | 55| 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 172 | 215 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255
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Tabel 4.2 Tabel Nilai Intensitas Citra Grayscale

3 4 5 6 7 8 9 10 |11 |12 |13 |14 |15 16 |17 |18 |19 |20 |21 |22 |23 |24 |25
1 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255
2 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255
3 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255
4 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255
5 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255
6 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255
7 255 | 255 | 253 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 253 | 255 | 255 | 255 | 255
8 162 | 59 | 50| 92| 171 | 246 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 243 | 166 | 89 | 50 | 62 | 170 | 255 | 255
9 0 0 0 0 0| 50| 187 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 180 | 44 0 0 0 0 2 | 208 | 255
10 56 | 198 | 212 | 169 | 84 1 0 | 125 | 248 | 255 | 255 | 255 | 245 | 117 0 4| 90| 172|212 | 195 | 47 | 125 | 255
11 170 | 255 | 255 | 255 | 255| 197 | 54 O| 71223 | 255|217 | 62 0| 61| 203 | 255 | 255 | 255 | 255 | 156 | 80 | 255
12 199 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 243 | 111 0| 34| 136 | 27 0 | 121 | 246 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 187 | 66 | 255
13 210 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 162 2 0 6 | 172 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 198 | 67 | 255
14 208 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 229 | 86 0| 20 0| 94| 234 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 197 | 66 | 255
15 196 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 187 | 35 0| 109 | 224 | 100 O| 42| 194 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 185 | 66 | 255
16 132 | 255 | 255 | 255 | 215 | 111 0| 12 | 156 | 255 | 255 | 255 | 148 7 4 | 117 | 218 | 255 | 255 | 255 | 118 | 88 | 255
17 O 74| 93| 58 6 0| 54| 204 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 197 | 47 0 8| 60| 93| 71 0 | 154 | 255
18 59 0 0 0| 41| 139 | 244 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 240 | 133 | 37 0 0 0| 68| 240 | 255
19 245 | 180 | 167 | 199 | 246 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 245 | 196 | 167 | 183 | 247 | 255 | 255
20 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255
21 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255
22 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255
23 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255
24 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255
25 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255
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Tabel 4.3 Histogram Citra Grayscale

n(i) | n(i) | n(i) | n(i)
0 31 61 1 132 1 203 1
1 1 62 2 133 1 204 1
2 2 66 3 136 1 208 2
4 2 67 1 139 1 210 1
6 2 68 1 141 1 212 2
7 1 69 1 148 1 215 1
8 1 71 2 154 1 217 1
12 1 74 1 156 2 218 1
20 1 76 1 162 2 223 1
27 1 80 1 166 1 224 1
34 1 84 1 167 2 229 1
35 1 86 1 169 1 234 1
37 1 88 1 170 2 235 1
41 1 89 1 171 1 240 2
42 1 90 1 172 2 243 2
44 1 92 1 180 2 244 1
47 2 93 2 183 1 245 3
50 3 94 1 185 1 246 3
53 1 100 1 187 3 247 1
54 3 109 1 194 1 248 1
56 1 111 3 195 1 250 1
57 2 117 2 196 2 251 1
58 1 118 1 197 3 253 2
59 2 121 1 198 2 254 2
60 1 125 2 199 3 255 453
N 625
Tabel 4.4 Hasil Perhitungan Probabilitas p(i)
(i) n(i) | p(i) (i) n(i) | pli)

1 0 31 0.0496 | 26 61 1 0.0016

2 1 1 0.0016 | 27 62 2 0.0032

3 2 2 0.0032 | 28 66 3 0.0048

4 4 2 0.0032 | 29 67 1 0.0016

5 6 2 0.0032 | 30 68 1 0.0016

6 7 1 0.0016 | 31 69 1 0.0016

7 8 1 0.0016 | 32 71 2 0.0032

8 12 1 0.0016 | 33 74 1 0.0016

9 20 1 0.0016 | 34 76 1 0.0016

10 27 1 0.0016 | 35 80 1 0.0016

11 34 1 0.0016 | 36 84 1 0.0016
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12 35 1 0.0016 | 37 86 1 0.0016
13 37 1 0.0016 | 38 88 1 0.0016
14 41 1 0.0016 | 39 89 1 0.0016
15 42 1 0.0016 | 40 90 1 0.0016
16 44 1 0.0016 | 41 92 1 0.0016
17 47 2 0.0032 | 42 93 2 0.0032
18 50 3 0.0048 | 43 94 1 0.0016
19 53 1 0.0016 | 44 100 1 0.0016
20 54 3 0.0048 | 45 109 1 0.0016
21 56 1 0.0016 | 46 111 3 0.0048
22 57 2 0.0032 | 47 117 2 0.0032
23 58 1 0.0016 | 58 118 1 0.0016
24 59 2 0.0032 | 49 121 1 0.0016
25 60 1 0.0016 | 50 125 2 0.0032
Tabel 4.5 Hasil Perhitungan Probabilitas p(i)
(i) n(i) | p(i) (i) n(i) | p(i)
51 132 1 0.0016 | 76 203 1 0.0016
52 133 1 0.0016 | 77 204 1 0.0016
53 136 1 0.0016 | 78 208 2 0.0032
54 139 1 0.0016 | 79 210 1 0.0016
55 141 1 0.0016 | 80 212 2 0.0032
56 148 1 0.0016 | 81 215 1 0.0016
57 154 1 0.0016 | 82 217 1 0.0016
58 156 2 0.0032 | 83 218 1 0.0016
59 162 2 0.0032 | 84 223 1 0.0016
60 166 1 0.0016 | 85 224 1 0.0016
61 167 2 0.0032 | 86 229 1 0.0016
62 169 1 0.0016 | 87 234 1 0.0016
63 170 2 0.0032 | 88 235 1 0.0016
64 171 1 0.0016 | 89 240 2 0.0032
65 172 2 0.0032 | 90 243 2 0.0032
66 180 2 0.0032| 91 244 1 0.0016
67 183 1 0.0016 | 92 245 3 0.0048
68 185 1 0.0016 | 93 246 3 0.0048
69 187 3 0.0048 | 94 247 1 0.0016
70 194 1 0.0016 | 95 248 1 0.0016
71 195 1 0.0016 | 96 250 1 0.0016
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72 196 2 0.0032 | 97 251 0.0016
73 197 3 0.0048 | 98 253 0.0032
74 198 2 0.0032 | 99 254 0.0032
75 199 3 0.0048 | 100 255 453 0.7248

Tabel 4.6 Hasil Perhitungan q1(t), p1(t), dan 6*1(t)dengan t=50

ql ni(t) a?1(t) ql ul(t) a?1(t)
1 0.0496 0 0| 26 0.1056 | 23.28554 | 599.9283
2 0.0512 | 0.03125 | 0.029327 | 27 0.1088 | 25.10907 | 639.956
3 0.0544 | 0.148897 | 0.230891 | 28 0.1136 | 27.8978 | 701.2987
4 0.0576 | 0.371119 | 0.96249 | 29 0.1152 | 28.82836 | 721.5358
5 0.0608 | 0.686909 | 2.448223 | 30 0.1168 | 29.75987 | 741.5674
6 0.0624 | 0.866396 | 3.412867 | 31 0.1184 | 30.6923 | 761.3983
7 0.064 | 1.066396 | 4.614738 | 32 0.1216 | 32.56072 | 800.2819
8 0.0656 | 1.359079 | 7.376426 | 33 0.1232 | 33.52176 | 821.561
9 0.0672 | 1.835269 | 15.23256 | 34 0.1248 | 34.49612 | 843.6452
10 0.0688 | 2.463176 | 29.23385 | 35 0.1264 | 35.50878 | 868.7018
11 0.0704 | 3.235904 | 50.74362 | 36 0.128 | 36.55878 | 896.8352
12 0.072 | 4.013681 | 72.08033 | 37 0.1296 | 37.6205 | 925.7312
13 0.0736 | 4.818029 | 94.59509 | 38 0.1312 | 38.69367 | 955.3789
14 0.0752 | 5.69037 | 121.1221 | 39 0.1328 | 39.76596 | 984.5836
15 0.0768 | 6.56537 | 147.2807 | 40 0.1344 | 40.83739 | 1013.357
16 0.0784 | 7.463329 | 174.5242 | 41 0.136 | 41.91975 | 1042.863
17 0.0816 | 9.306466 | 230.2419 | 42 0.1392 | 44.05768 | 1097.929
18 0.0864 | 12.08424 | 310.1088 | 43 0.1408 | 45.12586 | 1125.073
19 0.088 | 13.04788 | 339.1301 | 44 0.1424 | 46.24945 | 1157.535
20 0.0928 | 15.84098 | 414.4462 | 45 0.144 | 47.46056 | 1199.614
21 0.0944 | 16.79014 | 440.504 | 46 0.1488 | 51.04121 | 1315.583
22 0.0976 | 18.65899 | 488.7019 | 47 0.152 | 53.50437 | 1400.461
23 0.0992 | 19.59447 | 512.4919 | 48 0.1536 | 54.73353 | 1442.155
24 0.1024 | 21.43822 | 556.5821 | 49 0.1552 | 55.98096 | 1485.738
25 0.104 22.3613 | 578.3771 50 0.1584 | 58.50621 | 1575.059
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o
S q2 u2(t) a?2(t) q2 u2(t) a?2(t)
L * e ]
b 51 0.0016 132 0| 76 0.064 | 641.0975 | 207230.3
(=8
-

52 0.0032 198.5 | 2145.125 | 77 0.0656 | 646.0731 | 211996.9

53 0.0048 | 243.8333 | 6021.134 | 78 0.0688 | 655.7476 | 221321.4

54 0.0064 | 278.5833 | 10892.01 | 79 0.0704 | 660.5203 | 225934.3

55 0.008 | 306.7833 | 16388.83 | 80 0.0736 | 669.7377 | 235044.1

56 0.0096 331.45 | 21997.82 | 81 0.0752 | 674.3122 | 239532.7

57 0.0112 353.45 | 27680.72 | 82 0.0768 | 678.833 | 243976.3

58 0.0144 | 388.1167 | 39653.64 | 83 0.0784 | 683.282 | 248394.4

59 0.0176 | 417.5712 | 51529.39 | 84 0.08 | 687.742 | 252714.1

60 0.0192 | 431.4045 | 57399.36 | 85 0.0816 | 692.1341 | 257011.1

61 0.0224 | 455.2617 | 69270.04 | 86 0.0832 | 696.538 | 261214.8

62 0.024 | 466.5284 | 75171.58 | 87 0.0848 | 700.9531 | 265328.9

63 0.0272 | 486.5284 | 86958.67 | 88 0.0864 | 705.3049 | 269424.9

64 0.0288 | 496.0284 | 92827.75 | 89 0.0896 | 713.8763 | 277444.9

65 0.032 | 513.2284 | 1044714 | 90 0.0928 | 722.2557 | 285365.1

66 0.0352 | 529.592 | 115581.8 | 91 0.0944 | 726.3912 | 289309.2

67 0.0368 | 537.5485 | 121047.3 | 92 0.0992 | 738.2461 | 301081.4

68 0.0384 | 545.2568 126455 | 93 0.104 | 749.5999 | 312786.6

69 0.0432 | 566.0346 142418 | 94 0.1056 | 753.3424 | 316671.2

70 0.0448 | 572.9632 147547 | 95 0.1072 | 757.0439 | 320538.7

71 0.0464 | 579.6873 | 152649.9 | 96 0.1088 | 760.7203 | 324374.5

72 0.0496 | 592.3325 | 162784.1 | 97 0.1104 | 764.358 | 328193.9

73 0.0544 | 609.7148 | 177813.5 | 98 0.1136 | 771.4848 | 335766.5

74 0.0576 | 620.7148 | 187740.6 | 99 0.1168 | 778.4437 | 343301.8

75 0.0624 | 636.0225 | 202432.1 | 100 0.8416 | 998.0539 | 818804.7

3. Menghitung nilai within-class variance (WCV) sesuai Persamaan 2.5 sebagai
berikut:

a?w(t) = q:(8) of (1) + q2(1) 05 (0)
Maka, nilai WCV nya adalah:

<C
=
2
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a?w(t) = q;(t) o (t) + g (t) o5 ()
a?w(t) =(0.09179688 * 262574.8) + (0.908203 * 1437417) = 1329570

4. Mencari nilai minimum dari within-class variance (WCV) dengan
menggunakan Persamaan 2.6 sebagai berikut:

t = min (o2w(t))
Hasil perhitungan sesuai dengan Tabel 4.8.

Tabel 4.8 Hasil Perhitungan Minimum Within-Class Variance (WCV)

t=50 (125) | t=98 (253) | t=99 (254) | t=100 (255)
ql (t) 0.1584 0.272 0.2752 1
pa(t) 58.50621 163.3003 845.3138 351.0778
a?1(t) 1575.059 5779.504 501572 12559.62
g2 (t) 0.8416 0.728 0.7248 0
p2(t) 998.0539 507.8791 255 0
a?2(t) 818804.7 63666.76 8.08E-28 0
a?w(t) 689355.5 47921.43 1615.158 12559.62

Berdasarkan perhitungan untuk proses binarisasi dengan menggunakan Otsu
Thresholding didapatkan nilai threshold yaitu piksel 254. Nilai threshold tersebut
digunakan untuk merubah citra grayscale menjadi citra biner seperti pada Tabel
4.9.

4.5.3 Perhitungan Thinning menggunakan Algoritma Zhang Suen

Proses thinning dilakukan dengan menggunakan metode Zhang Suen yang
bertujuan agar citra hanya mengandung 1 piksel penyusun saja. Hasil thinning
citra ditunjukkan oleh Tabel 4.10.

4.5.4 Proses Cropping Citra

Cropping citra dilakukan agar citra hanya berisi tanda tangan saja. Proses ini
diawali dengan mencari nilai koordinat maksimum dan minimum yang dimiliki
oleh sebuah citra. Kemudian dicari manakah yang termasuk koordinat dari piksel
penyusun obyek, bukan background. Lalu koordinat citra dikurangi dengan
koordinat obyek tersebut. Piksel yang memiliki koordinat sebelum koordinat
obyek akan dihapus. Hasil cropping citra ditunjukkan oleh Tabel 4.11.
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4.5.5 Proses Resize Citra

Proses resize citra membuat semua citra memiliki dimensi ukuran yang sama.

Dilakukan perhitungan untuk resize citra dengan ukuran 21x10. Hasil resize citra
ditunjukkan oleh Tabel 4.12.

4.5.6 Perhitungan Zoning Citra

Sebelum dilakukan ekstraksi ciri, citra dibagi menjadi beberapa zona untuk

kemudian dapat diekstrak ciri lokalnya. Pada peneltian ini citra dibagi menjadi 3
zona sesuai dengan Tabel 4.13, Tabel 4.14, dan Tabel 4.15.

4.5.7 Perhitungan Ekstraksi Ciri Geometric

Dalam proses perhitungan ekstraksi ciri, ciri yang digunakan adalah standar

deviasi, skewness, kurtosis, center of gravity, pixels density, dan eccentricity.

1

Menghitung standar deviasi

Perhitungan standar deviasi dilakukan dengan menghitung beberapa nilai
yaitu mean (rata-rata) dan probabilitas sesuai dengan Persamaan 2.8 dan
Persamaan 2.9.

n.
Pr) =" y.N
1 =X (rdp(ry)
Setelah mendapatkan nilai di atas, perhitungan standar deviasi dilakukan
seperti Persamaan 2.7 dan hasilnya ditunjukkan oleh Tabel 4.16.

o = [Siatri— W)
Menghitung nilai skewness

Menghitung skewness dilakukan seperti Persamaan 2.10 dan hasilnya sesuai
dengan Tabel 4.17.

L=1c.. V30 (r:
skewness = w
Menghitung kurtosis

Menghitung kurtosis dilakukan seperti Persamaan 2.11 dan hasilnya sesuai
dengan Tabel 4.18.

Yoo ri—m)*p(ry)

kurtosis = T
o
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Y
=
- Tabel 4.17 Hasil Perhitungan Nilai Skewness
o
o Zona Skewness
= ]
= | -0.53218
=
ot I -1.02799
1l -0.53218

Tabel 4.18 Hasil Perhitungan Kurtosis

Zona Kurtosis

I 1.283217

Il 2.05676

i 1.283217

4. Menghitung Center of Gravity

Menghitung center of gravity dilakukan seperti Persamaan 2.12 dan hasilnya
sesuai dengan Tabel 4.19.

n i n oy
Xcog = Zimy X Ycog = Z—‘jllyl

Tabel 4.19 Hasil Perhitungan Center of Gravity (CoG)

Zona CoG

I 1

I 0

i 1

5. Menghitung Pixels Density

Perhitungan pixels density sesuai dengan Persamaan 2.13 dan hasilnya
ditunjukkan oleh Tabel 4.20.

pp =1
n

Tabel 4.20 Hasil Perhitungan Pixels Density

Zona PD

I 2.692307692

1 3.684210526

1] 2.692307692

<C
=
2
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6. Menghitung Eccentricity
Perhitungan eccentricity sesuai dengan Persamaan 2.14 dan hasilnya
ditunjukkan oleh Tabel 4.21.

E= =
w

Tabel 4.21 Hasil Perhitungan Eccentricity

Zona E

I 0.7

I 0.7

Il 0.7

4.5.8 Perhitungan Manual Klasifikasi dengan modified-K Nearest
Neighbour (m-KNN)

Perhitungan algoritma modified-K Nearest Neighbour (m-KNN) merupakan
perhitungan untuk klasifikasi yang didasarkan pada jarak terdekat dengan
tetangga sejumlah k. Inputan dari algoritma ini adalah ciri yang sudah didapatkan
melalui proses ekstraksi ciri. Berikut adalah langkah-langkah yang dilakukan pada
perhitungan manual klasifikasi ‘menggunakan algoritma modified-K Nearest
Neighbour (m-KNN). Sebelum melakukan perhitungan, data harus dinormalisasi
terlebih dahulu. Data normal memiliki rentang nilai 0.1 sampai 0.9. Perhitungan
manual dilakukan dengan menggunakan data latih sebanyak 10 data dan data uji
sebanyak 2 data. Tabel 4.22 dan Tabel 4.23 secara berturut-turut
merepresentasikan data latih dan data uji. Sedangkan data normal ditunjukkan
oleh Tabel 4.24 dan Tabel 4.25.

Kemudian dilakukan perhitungan jarak data latih dengan data uji
menggunakan Euclidean Distance sesuai dengan Persamaan 2.16. setelah itu
mengurutkan jarak dari yang terkecil sampai yang terbesar. Hasil perhitungan
jarak dan hasil pengurutan jarak ditunjukkan Tabel 4.26 dan 4.27. Setelah itu
dipilih k (k=4) tetangga terdekat untuk kemudian dilakukan pembobotan jarak.
Perhitungan pembobotan jarak sesuai dengan Persamaan 2.17. Hasil pehitungan
bobot jarak ditunjukkan Tabel 4.28. Proses klasifikasi dilakukan dengan
menjumlahkan bobot sesuai dengan kelasnya. Maka kelas yang memiliki bobot
tertinggi merupakan kelas hasil klasifikasi data uji. Hasil perhitungan klasifikasi
ditunjukkan Tabel 4.29.
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Tabel 4.22 Data Latih Asli Citra Tanda Tangan Offline

X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 X10 | x11 x12 | x13 X14 X15 X16 | X17 | x18 | kelas
37132 | 255 | 1.026 | 07| 0202 | 4531 | 21534 | 255 1.044| 07| 0307 | 2575 | 7.628 | 255 | 1.117 | 0.7 1
38488 | 255 | 1.025 | 07| 0225| 3972 | 16.773 0| 1056 | 07| 0284 | 2902 | 9.424| 255]1.097 | 0.7 1
43477 | 255 | 1022 | 07| 0191 | 4833 | 24355 | 255| 1.040 | 0.7 | 0.287 | 2.853 | 9.141 | 255 | 1.100 | 0.7 1
12.021 | 255 | 1.077 | 07| 0349 | 2.050 5.201 0| 1166 | 07| 0113 | 8599 | 74.936 | 255 | 1.013 | 0.7 2
14.691 | 255 | 1.064 | 0.7 | 0240 | 3653 | 14345| 255 | 1065 | 07| 0312 | 2502 | 7.261| 255 | 1.123 | 0.7 2
18.283 | 255 | 1.052 | 0.7 | 0305 | 2605 7784 | 255 | 1.115| 0.7 | 0.241 | 3.633 | 14.195 | 255 | 1.066 | 0.7 2
13.093 | 255 | 1071 | 07| 0342 2138 5571 0 1156 | 07| 0231 | 3833 | 15692 | 255 | 1.060 | 0.7 2
16008 | 255 | 1.059 | 07| 0317 | 2445 6977 | 255 | 1.127 | 07| 0269 | 3.129 | 10.790 | 255 | 1.085 | 0.7 3
13.833 o| 1068 | 07| 0315 2467 7.088 | 255 | 1.126 | 0.7 | 0.060 | 16.643 | 278.004 | 255 | 1.004 | 0.7 3
15474 | 255 | 1.061| 0.7 0322 2381 6669 | 255 | 1.133 | 07| 0.266 | 3.189 | 11.167 | 255 | 1.083 | 0.7 3

Tabel 4.23 Data Uji Asli Citra Tanda Tangan Offline

X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 X10 | x11 x12 | x13 X14 X15 X16 | X17 | x18 | kelas
19456 | 255 | 1.049 | 07| 0312 | 2502 7.261 | 255 | 1123 | 07| 0.186 | 4.993 | 25.926 0]1037| 07 2
39.941 | 255 | 1024 | 07| 0236| 3743 | 15012 | 255 | 1.063| 07| 0267 | 3.166 | 11.023 | 255 | 1.084 | 0.7 1
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Tabel 4.24 Data Latih Normal Citra Tanda Tangan Offline

X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 X10 | x11 x12 | x13 X14 X15 X16 | X17 | x18 | kelas
0739 | 09 0155 | 01| 0.154| 0813 0782 | 09| 0131 | 01| 0883 | 0104 0.101| 0.1 [ 0864 | 0.1 1
0773 | 09| 0142 | 01| 0271 | 0652 0583 | 01] 0207 | 01| 0810] 0123 0106 | 0.1 [0.725]| 0.1 1
0900 | 09| 0.100| 0.1 | 0.100 | 0.900 0900 | 09 0100| 01| 0820 0120| 0.106 | 0.1 | 0.744| 0.1 1
0.100 | 09| 0900 | 0.1 0900 | 0.100 0100 | 01| 0900 | 01| 0270 | 0445| 0300 | 01 |0.164 | 0.1 2
0168 | 09| 0706 | 0.1 | 0348 | 0.561 0482 | 09| 0264 | 01| 0900| 0100 o0.00 | 0.1 [0.900 | 0.1 2
0259 | 09| 0531 01| 0674 0260 0208 09] 0581 | 01| 0675] 0164 0120 0.1 ] 0519 | 0.1 2
0127 | 09| 0813| 01| 0861 0125 0115 o01] 0838 | 01| 0644 | 0175 0125 | 0.1 [0479| 0.1 2
0201 | 09| 0633| 01| 0735| 0214 0174 | 09| 0657 | 01| 0764 | 0135 o0.110| 0.1 [0.649 | 0.1 3
0146 | 01| 0761 | 01| 0726 | 0.220 0179 | 09| 0646 | 01| 0100| 0900 0900 | 01 [0.100] 0.1 3
0188 | 09| oe661| 01| 0760 0.195 0161 | 09 0691 | 01| 0753 ] 0139 0112 | 01 [0631| 01 3

Tabel 4.25 Data Uji Normal Citra Tanda Tangan Offline
X3 X4 | X5 X6 X7 X8 X9 X10 [ X11 | X12 | X13 | X14 | X15 X16 | X17 | X18 | kelas
01| 01 09| 01 0.9 0.1 01| 01 09| 01 0.1 0.9 09 01| 01] 01 2
0.9 0.1 0.1 0.1 0.1 0.9 0.9 0.1 01| 0.1 0.9 0.1 0.1 0.9 09| 0.1 1
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Tabel 4.26 Hasil Pehitungan Jarak dengan Euclidean Distance

Data Data Nilai Jarak Data | Data | NilaiJarak
Uji ke- | Latih ke- Uji Latih
ke- | ke-

1 1 2.793556 | 2 1 1.413664
2 2.499797 2 1.246097
3 2.92798 3 1.396842
4 1.113623 4 2.738113
5 2.231499 5 2.031446
6 1.849099 6 2.183672
7 1.491788 7 2.469094
8 1.864935 8 2.297252
9 0.889902 9 2.746378
10 1.837833 10 2.346863

Tabel 4.27 Hasil Pengurutan Jarak
Data Data Nilai Kelas | Data | Data | NilaiJarak | Kelas
Uji ke- | latih Jarak Uji latih
ke- ke- ke-
9 | 0.889902 312 2| 1.246097 1
4 11.113623 2 3| 1.396842 1
7 | 1.491788 2 1| 1.413664 1
10 | 1.837833 3 5| 2.031446 2

6 | 1.849099 2 6| 2.183672 2
8 | 1.864935 3 8 | 2.297252 3
512.231499 2 10 | 2.346863 3
2 | 2.499797 1 7 | 2.469094 2
1| 2.793556 1 4 2.738113 2
3| 2.92798 i) 9| 2.746378 3
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Tabel 4.28 Perhitungan Pembobotan Jarak

Data Jarak Nilai Kelas Data Jarak Nilai Kelas

Uji (data ke-) | Bobot Uji ke- (data Bobot

ke- ke-)

1 D(X9) 1 32 D(X2) 1 1
D(X4) | 0.763991 2 D(X3) | 0.808054 1
D(X7) | 0.365053 2 D(X1) | 0.786634 1
D(X10) 0 3 D(X5) 0 2

Tabel 4.29 Hasil Klasifikasi dengan m-KNN

Data Kelas Nilai Data Kelas Nilai

Uji Bobot Uji ke- Bobot

ke- kelas kelas

1 Kelas 1 0|2 Kelas1 | 2.594688
Kelas 2 | 1.129044 Kelas 2 0
Kelas 3 1 Kelas 3 0

Berdasarkan perhitungan dengan melakukan pembobotan jarak, masing-
masing kelas dijumlahkan bobotnya kemudian dipilih kelas yang memiliki nilai
bobot tertinggi. Setelah diketahui nilai kelas dengan bobot tertinggi, maka kelas
itulah yang merupakan kelas data uji. Pada Tabel 4.29 menunjukkan bahwa kelas
dari data uji pertama adalah kelas 2, sedangkan kelas dari data uji kedua adalah
kelas 1.

4.6 Perancangan Pengujian

Perancangan pengujian bertujuan untuk membuat skenario pengujian dengan
tepat sehingga sistem yang telah dibuat dapat divalidasi. Pada penelitian ini
pengujian dilakukan untuk menguji nilai FAR dan FRR sistem. Pengujian FAR adalah
pengujian untuk mengetahui jumlah data uji palsu yang dianggap asli oleh sistem.
Sedangkan pengujian FRR adalah pengujian untuk mengetahui jumlah data uji asli
yang dianggap palsu oleh sistem. Pengujian dilakukan terhadap data tanda tangan
dari Indonesia. Skenario pengujian terdiri dari 2 macam, yaitu pengujian fitting dan
pengujian ciri local dengan ciri global.

4.6.1 Perancangan Pengujian Fitting

Penguijian fitting dilakukan dengan tujuan untuk mengetahui apakah sistem
yang dibuat sudah benar atau tidak. Pada pengujian ini, data latih juga digunakan
sebagai data uji. Pengujian ini dilakukan pada citra data latih dengan dimensi
ukuran 210x100. Penentuan nilai akurasi pada pengujian ini dilakukan dengan
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menghitung nilai FRR dikarenakan pengujian dilakukan dengan menggunakan data
citra asli sebagai data uji. Skenario pengujian fitting sesuai dengan Tabel 4.30.

Tabel 4.30 Skenario Pengujian Fitting

Jumlah Nilai Zona

Data K
Latih Zona Vertikal Zona Horizontal Zona 4

repository.ub

%FRR 10

14

4.6.2 Perancangan Pengujian Jumlah Data Latih

Pengujian data latih bertujuan untuk mengetahui nilai akurasi yang didapatkan
apakah berpengaruh dengan jumlah data latih yang digunakan. Dalam pengujian
ini, data latih yang digunakan terdiri dari 20 kelas dengan masing-masing kelas
memiliki variasi jumlah yaitu 5, 10, dan 14. Sedangkan data uji yang digunakan
terdiri dari 20 kelas dengan masing-masing kelas memiliki jumlah 10 tanda tangan.
Hasil dari pengujian jumlah data latih dengan nilai akurasi yang tertinggi digunakan
sebagai data untuk pengujian selanjutnya. Skenario pengujian jumlah data latih
sesuai degan Tabel 4.31.

Tabel 4.31 Skenario Pengujian Jumlah Data Latih

Zona Jumlah Data Latih %FRR %FAR

5

Zona Vertikal 10

<C
=
2
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14

Zona Horizontal 5

10

14

Zona 4 5

10

14

4.6.3 Perancangan Pengujian Nilai K

Tujuan dilakukan pengujian terhadap nilai k adalah untuk mengetahui berapa
nilai k yang optimal sehingga dapat menghasilkan akurasi yang terbaik. Nilai k yang
digunakan dalam pengujian bernilai 1 sampai dengan 15. Hasil terbaik dari
pengujian ini akan digunakan untuk melakukan pengujian selanjutnya. Tabel 4.32
menunjukkan skenario pengujian nilai k.

Tabel 4.32 Skenario Pengujian Nilai k

Zona Nilai K | %FRR %FAR

Zona Vertikal 1

2

Zona Horizontal 1

Zona 4 1

Zona Global 1

4.6.4 Perancangan Pengujian Variasi Ciri

Pengujian variasi ciri bertujuan untuk mengetahui ciri geometric yang
berpengaruh terhadap nilai FAR dan FRR. Pada pengujian ini dilakukan kombinasi
ciri dengan jumlah ciri yaitu 1 ciri, 2 ciri, hingga 6 ciri. Pengujian ini dilakukan
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dengan menggunakan jumlah data latih, zona dan nilai k yang terbaik hasil dari
pengujian sebelumnya. Skenario pengujian variasi ciri sesuai dengan Tabel 4.33.

Tabel 4.33 Skenario Pengujian Variasi Ciri

repository.ub.ac.id

No Variasi Ciri ke- %FRR %FAR
1 1

2 1,2

3 1,2,3

4.7 Perancangan Antarmuka

Perancangan antarmuka membahas rancangan tampilan program yang akan
dibuat. Antarmuka dibuat dengan tujuan agar program dapat berkomunikasi
dengan baik dengan pengguna. Perancangan antarmuka program ditunjukkan

Gambar 4.7.
Pengolahan Citra TR
Citra Asli Citra Filter Citra Biner
Citra Thinning Citra Cropping Citra Resize

Z1

Z2

Z3

Gambar 4.7 Perancangan Antarmuka Program
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BAB 5 IMPLEMENTASI

5.1 Lingkungan Implementasi

Lingkungan implementasi yang dimaksud dalam sub bab ini adalah lingkungan
implementasi perangkat lunak dan perangkat keras.

5.1.1 Lingkungan Perangkat Lunak

Perangkat lunak yang digunakan dalam pengembangan sistem deteksi dan
verifikasi tanda tangan adalah:

1. Sistem Operasi Windows 8.1 Pro with Media Center (64-bit)
2. Python 2.7.13

3. JetBrains PyCharm Community Edition 2016.3

4. OpenCV2.4.12

5.1.2 Lingkungan Perangkat Keras

Perangkat keras yang digunakan dalam pengembangan sistem deteksi dan
verifikasi tanda tangan adalah:

1. Intel® Core™ i5-3230M CPU @2.60GHz
2. Memory (RAM) 2.00GB
3. 500GB HDD

5.2 Implementasi Sistem

Sub bab implementasi sistem menjelaskan tentang implementasi untuk sitem
deteksi dan verifikasi tanda tangan dan algoritma modified-K Nearest Neighbour.
Implementasi meliputi implementasi kode program dan implementasi antarmuka.

5.2.1 Implementasi Filtering Citra

Filtering merupakan proses yang bertujuan untuk mengurangi noise pada citra
sehingga dapat mengingkatkan kualitas citra. Metode yang digunakan untuk
filtering adalah median filter. Implementasi kode proses filtering sesuai Gambar
5.1.

1 def filtering(image) :

2 img filter = imagel[:]

3 for j in range(len(image)):

4 for i in range(3j):

5 img filter([j, 1] = image[], 1]

6 members = [image[0, 0]] * 9

7 for j in range(l, image.shape[0] - 1):

8 for i in range(l, image.shape[l] - 1):
9 members[0] = image[]j - 1, i - 1]
10 members[1l] = image[j, 1 - 1]

11 members[2] = image[]j + 1, 1 - 1]
12 members[3] = image[j - 1, 1i]
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_g 13 members[4] = image[j, 1]
::L“ 14 members[5] = image[] + 1, 1]
= 115 members[6] = image|[] 1, 1 + 1]
o 16 members[7] = image[j, 1 + 1]
= 17 members[8] = image[]j + 1, 1 + 1]
S 18
o
P 19 members.sort ()
(=B 20 img filter[j, 1] = members[4]
— 21 #cv2.imshow ("filter", img filter)
22 return img filter

Gambar 5.1 Implementasi Kode Proses Filtering

Penjelasan kode program Gambar 5.1:

1. Baris 2-6 adalah inisialisasi image untuk perhitungan filtering

2. Baris 7-17 adalah proses untuk mencari nilai dari piksel-piksel tetangga

3. Baris 19 adalah proses sorting atau pengurutan nilai dari piksel-piksel tetangga

4. Baris 20 adalah proses pengambilan nilai yang sudah diurutkan untuk
kemudian dijadikan sebagai nilai baru. Nilai yang diambil adalah median dari
semua nilai yang sudah diurutkan yang mana nilai itu berada pada indeks ke
empat

5.2.2 Implementasi Binarisasi Citra

Pada proses binarisasi citra, untuk mendapatkan nilai threshold dilakukan
dengan menerapkan metode thresholding Otsu. Implementasi kode program
proses binarisasi sesuai Gambar 5.2.

1 def thresholding(image) :

2 hist = cv2.calcHist([image], [0], None, [256], [0, 256])
3 hist norm = hist.ravel() / hist.max()

4 Q = hist norm.cumsum/()

5 bins = np.arange (256)

6 fn min = np.inf

7 thresh = -1

8 for i in xrange(l, 256):

9 pl, p2 = np.hsplit(hist norm, [i]) # probabilities
10 ql, g2 = Q[i], QI[255] - Q[i] # cum sum of classes
11 bl, b2 = np.hsplit(bins, [i]) # weights

12 # finding means and variances

13 ml, m2 = np.sum(pl * bl) / gl, np.sum(p2 * b2) / g2
14 vl, v2 = np.sum(((bl - ml) ** 2) * pl) / qil,

15 | np.sum(( (b2 - m2) ** 2) * p2) / g2

16 # calculates the minimization function

g fn =vl * gl + v2 * g2

18 if fn < fn min:

19 fn min = fn

20 thresh = i

21 im bw = np.zeros(image.shape, np.uint8)

22 1, t = np.shape(image)

23 #binarisasi

24 for i in range(l):

25 for 7 in range(t):

26 if (image[i, Jj] < thresh):

27 im bw(i, j] =0

28 else:

29 im bw[i, j] = 255
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30 #cv2.imshow ("biner", im bw)
31 return im bw

Gambar 5.2 Implementasi Kode Proses Binarisasi

Penjelasan kode program Gambar 5.2:

1. Baris 2-7 adalah proses perhitungan histogram citra yang akan digunakan
untuk proses binarisasi citra

2. Baris 8-20 adalah pencarian nilai dengan menggunakan metode thresholding
Otsu

3. Baris 21-22 adalah proses inisialsasi matriks untuk image biner

4. Baris 23-29 adalah proses binarisasi. Yaitu mengganti nilai piksel manjadi O jika
nilai nya lebih kecil dari threshold yang sudah didapat. Jika nilainya lebih besar
sama dengan maka diganti menjadi 255.
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5.2.3 Implementasi Thinning Citra

Proses thinning menyebabkan citra menjadi lebih tipis karena hanya
mengandung 1 piksel pembentuk citra. Hal ini dilakukan agar ukuran piksel citra
menjadi seragam. Metode yang digunakan untuk proses thinning adalah metode
Zhang Suen. Implementasi kode program proses thinning citra sesuai Gambar 5.3.

1 def thinning(image) :

2 iter = 0

3 1b, ti = np.shape (image)

4 1b = 1b - 1

5 ti = ti -1

6

7 M = np.zeros (image.shape, np.uint8)

8 for i in range(l, 1lb):

9 for j in range(l, ti):

i, (0 # matriks tetangganya,

11 p2 = image[i - 1, Jj]

1.2 p3 = image[i - 1, J + 1]

13 p4 = image[i, J + 1]

14 p5 = image[i + 1, J + 1]

15 p6 = image[i + 1, Jj]

16 p7 = image[i + 1, j - 1]

17 p8 = image[i, j - 1]

18 p9 = image[i - 1, J - 1]

19

20 al = p2 / 255

21 a2z = p3 / 255

22 a3 = p4 / 255

23 ad = p5 / 255

24 a5 = p6 / 255

25 a6 = p7 / 255

26 a7 = p8 / 255

27 a8 = p9 / 255

28

29 # koneksi

30 cl =0 #p2==0& & p3 == 1
31 c2 =0 #p3==0 & & pd ==1
32 c3 =0 #p4d ==0 & & p5 == 1
33 cd =0 #p5==06& & p6 ==1
34 cS5 =0 # p6==0¢& & p7 ==1
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35 c6 =0 #p7==0& & p8 ==1
36 c?7 =0 # p8 ==0 & & p9 ==1
37 c8 =0 # p9 ==0& & p2 ==1
38

39 if (p2 == 0 and p3 == 255):
40 cl =1

41 if (p3 == 0 and p4 == 255):
42 cz2 =1

43 if (p4 == 0 and p5 == 255):
44 c3 =1

45 if (p5 == 0 and p6 == 255):
46 c4d =1

47 if (p6 == 0 and p7 == 255):
48 ch =1

49 if (p7 == 0 and p8 == 255):
50 c6 =1

51 if (p8 == 0 and p9 == 255):
52 c7 =1

53 if (p9 == 0 and p2 == 255):
54 c8 =1

55

56 A=cl +c2+c3+cd4+ cb+ c6+ c7 + c8
57 koneksi

58 B=al + a2 + a3 + a4 + ab + a6 + a7 + a8
59 | piksel tetangga yang berwarna hitam

60

61 iterMod = iter % 2

62

63 # kondisi ke 3 dan 4

04 if (iterMod == 1):

65 ml = p2 * p4d * pb

66 else:

67 ml = p2 * pd4d * p8

68

09 if (iterMod == 1):

70 m2 = p4 * p6 * p8

71 else:

72 m2 = p2 * p6 * p8

73

74 iter = iter + 1

75

76 # cek kondisinya

i if (A == 1 and (B >= 2 and B <= 6) and ml
78 and m2 == 0):

79 M[i, ] = 255

80

81 img thin = image + M

82

83 #cv2.imshow ("thinning", img thin)

84 return img thin B

#

#

Gambar 5.3 Implementasi Kode Proses Thinning

Penjelasan kode program Gambar 5.3:

1. Baris 2-5 adalah inisialisasi variable untuk proses thinning citra
2. Baris 7 adalah inisialisasi matriks Mask

3. Baris 10-27 adalah proses mencari nilai dari piksel tetangga
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4. Baris 30-54 adalah proses mencari koneksi pada piksel tetangga. Ketika nilai
piksel tetangga secara beurutan 0 1 maka dihitung koneksinya adalah 1

5. Baris 56-74 adalah proses mencari kondisi yang diperlukan untuk melakukan
thinning citra sesuai dengan algoritma pada Sub bab 2.2.3.1 poin thinning.

6. Baris 76-78 adalah proses pengecekan kondisi

7. Baris 79 adalah proses pengubahan nilai piksel yang semula bernilai 0 menjadi
255

8. Baris 81 adalah proses pengaplikasian Mask ke citra asli sehingga didapatkan
citra yang sudah di thinning
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5.2.4 Implementasi Cropping dan Resizing Citra

Proses cropping dan resize citra bertujuan agar citra memiliki keberagaman
minmum. Proses resize citra dilakukan dengan menggunakan library openCV.
Implementasi kode program untuk cropping dan resize citra secara berturut
ditunjukkan Gambar 5.4 dan Gambar 5.5.

g’ def cropping(self,image):

2 crop = np.zeros (image.shape, np.uint8)
3 1, t = np.shape (image)

4 done = False

5 # sumbu x

6 for x in xrange(len(crop)) :

7 for y in xrange (len(crop[x]))

8 if image[x][y] == 0:

B t atas = x

10 done = True

11 break

1.4 if done:

13 break

14

15 for x in xrange(len(crop)) :

16 for y in range(t _atas, len(crop[x])):
17 if image[x][y] == 0:

18 t bawah = x + 1

19

20 #y

21 done = False

2.2 for vy in xrange(len(crop([0])):

23 for x in xrange(tiatas, t bawah) :
24 if image[x][y] == O0:

25 t kiri =y -1

26 done = True

27 break

28 if done:

29 break

30

31 for yv in xrange (len(crop([0])):

52 for x in xrange(t _atas, t bawah):
33 if image([x][y] ==

34 t kanan =y + 1

35

36 img crop = image[t atas:t bawah, t kiri:t kanan]
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37 return 1img crop

Gambar 5.4 Implementasi Kode Proses Cropping

Penjelasan kode program Gambar 5.4:

1. Baris 2-3 adalah inisialisasi matriks untuk menyimpan nilai dari hasil cropping

2. Baris 6-18 adalah proses untuk mencari nilai batas atas dan batas bawah obyek
dari suatu citra. Pencarian batas ini berdasarkan sumbu x

3. Baris 21-34 adalah proses pencarian nilai batas kanan dan kiri obyek suatu
citra. Pencarian ini didasarkan pada sumbu y

4. Baris 36 adalah proses cropping citra. Cropping citra didasarkan pada batas-
batas yang sudah dicari pada proses sebelumnya

1 def resize (image):

2 h, w = image.shape[:2]

3 img resize = cv2.resize(image, (210, 100),
4 interpolation=cv2.INTER LINEAR)

5 cv2.imshow ("resize", img resize)

6

7 resize? = np.zeros(img resize.shape, np.uint8)
8 1, t = np.shape(img resize)

9 for i in range(l):

10 for j in range(t):

1n if (img resize[i, j] < 255):

12 resize2[i, j] = 0

13 else:

14 resize2[i, j] = 255

16 cv?2.imshow ("resize2", resize?2)

16 return resize2

Gambar 5.5 Implementasi Kode Proses Resize
Penjelasan kode program Gambar 5.5 :

1) Baris 2-4 adalah proses resizing citra dengan menggunakan fungsi bilinear
interpolation pada library opencv

2) Baris 7-15 adalah proses normalisasi piksel citra setelah dilakukan resize
dengan bilinear interpolation

5.2.5 Implementasi Ekstraksi Ciri Geometric

Sebelum dilakukan ekstraksi ciri geometric, citra terlebih dahulu dibagi
menjadi zona-zona yang disebut sebagai proses Zoning. Pada penelitian ini, citra
dibagi menjadi 3 zona. Implementasi kode program untuk proses Zoning
ditunjukkan Gambar 5.6.

1 def zoning(image) :

2 Z1l = np.zeros ((100, 70), np.uint8)
3 Z2 = np.zeros ((100, 70), np.uint8)
4 Z3 = np.zeros((100, 70), np.uint8)
5

9 for i in range (700):

7 for j in range (100) :

8 z1[j, i] = imagel[]j, 1]

9

10 for i in range(70):
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_g 11 for j in range (100) :
- 12 ii = 70 + i

= 13 7213, i] = image[j, ii]

o 14

.o 15 for i in range (70):

8 16 for j in range (100):

— o1y ii = 139 + i

=T 18 # print jj

s 19 z3[3, 1] = image[j, iil]
20
21 return 71, 72, Z3

Gambar 5.6 Implementasi Kode Proses Zoning

Penjelasan kode program Gambar 5.6:

1. Baris 2-4 adalah proses inisialisasi matrik untuk masing-masing zona 1, zona 2,
dan zona 3

2. Baris 6-18 adalah proses pembagian citra menjadi 3 zona

Setelah dilakukan zoning, maka dimulai proses ekstraksi ciri geometric. Ciri
yang diekstrak antara lain standar deviasi, skewness, kurtosis, centroid, pixels
density, dan eccentricity. Ciri ini berdasarkan pada geometric citra yang mana
merupakan aspek bentuk dan ukuran. Implementasi kode program untuk proses
ekstraksi ciri geometric ditunjukkan Gambar 5.7.

il def ekstraksi (image):
2 w, h = np.shape (image)
3 countw = 0
4 countb = 0
5} counti, countj=0
6 for i in range (w) :
b/ for j in range (h)
8 if (image[i][J] == 0):
9 counti += i # untuk koordinat centroid
10 countj += j # untuk koordinat centroid
11 countb += 1
12 else:
13 countw += 1
14 print countw, countb
15 total = countb + countw
16 print total
17
18 # hitung standar deviasi
19 meanW = countw / total
20 meanB = countb / total
21
22 miuW = meanW * O
23 miuB meanB * 1
24
41: 25 miu = miuW + miuB
P 26
*ﬂ: 27 stdW = ((0 - miu) ** 2) * meanW
P 28 stdB = ((1 - miu) ** 2) * meanB
29 std = (stdW + stdB) ** (1 / 2)
-JEE: 30 print 'standar deviasi= ', std
: é 31
32 # hitung skewness biasa
20
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_g 33 skewW = stdW * (0 - miu)
. 34 skewB = stdB * (1 - miu)
E:?‘ 315 skew = (skewB + skewW) / ((std) ** 3)
o 36 print 'skewness= ', skew
.o 37
8 38 # menghitung kurtosis
P 39 kurtoW = skewW * (0 - miu)
(=B 40 kurtoB = skewB * (1 - miu)
— 41 kurtosis = (kurtoB + kurtoW) / ((std) ** 4)
42 print 'kurtosis= ', kurtosis
43
44 #hitung centroid
45 cox = counti / countb
46 coy = countj / countb
47 bulatx = int (round(cox))
48 bulaty = int (round(coy))
49 cog=image [bulatx] [bulaty]
50 print 'koor x', cox, 'koor y', coy
oL print 'x bulat', bulatx, 'y bulat', bulaty
52 print 'centroid', cog
53
54 # hitung piksel density
55 w, h = np.shape (image)
56 print w
o print h
58 pd=w*h/countb
59 #hitung eccentricity
60 Ecc = h / w
61 print 'Eccentricity', Ecc
02 return std, skew, kurtosis, cog, pd, Ecc
63

Gambar 5.7 Implementasi Kode Ekstraksi Ciri Geometric

Penjelasan kode program gambar 5.7:

1) Baris 2-14 adalah proses pengambilan histogram dari citra hasil preprocessing
2) Baris 16-29 adalah proses ekstraksi ciri standar deviasi

3) Baris 31-35 adalah proses ekstraksi ciri skewness

4) Baris 38-42 adalah proses perhitungan ekstraksi ciri kurtosis

5) Baris 45-52 adalah proses perhitungan ekstraksi ciri centroid

6) Baris 55-58 adalah proses perhitungan ekstraksi ciri pixels density

7) Baris 61-62 adalah proses perhitungan ekstraksi ciri eccentricity

5.2.6 Implementasi Algoritma Modified-K Nearest Neighbour

Algoritma modified-K Nearest Neighbour digunakan untuk melakukan proses
klasifikasi citra. Implementasi kode program untuk proses klasifikasi dengan
algoritma modified-K Nearest Neighbour ditunjukkan Gambar 5.8.

import csv
import math

def read latih():
count =0
with open('data 14ttd normal.csv', 'r') as fileciri:
datafile = csv.reader(fileciri)
data latih = []

O ~Jo Ul W
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for data in datafile:
tmp=1]
for item in data:
tmp.append (float (item))
data latih.append(tmp)
count+=1
return data latih

def read uji():
count=0
with open('uji_palsu normal.csv', 'r') as fileciri:
datafile = csv.reader(fileciri)
data uji = []
for data in datafile:
tmp=1]
for item in data:
tmp.append (float (item))
data uji.append (tmp)
count+=1
return data uji

#hitung euclidean
def FEuclid(data latih, data uji):
nilai dist = []
kelas latih = []
for i in range(len(data uji)):
for j in range(len(data latih)):
nilai jarak = 0.0
for k in range (0,18):
nilai jarak += pow((data uji[i][k] -
data latih[j][k]),2)
dist= math.sqgrt(nilai jarak)
nilai dist.append(dist)
kelas latih.append(data latih([j][18])

return nilai dist, kelas latih

def splitEuclid(nilai dist,kelas latih, length):
new Dist=[]
new Kelas=[]
for i in range (len(nilai dist)):
if ((1i % length) == 0):
new Dist.append([])
new Kelas.append([])
for_j in range(0 + i, 1 + length):
new Dist[(i / length)].append(nilai dist[j])
new Kelas[ (i /
length) ] .append (kelas latih[]j])
return new Dist,new Kelas

#sorting eucli
def sort Euclid(nilai dist, kelas latih):
for m in range(len(nilai dist)):
1=m
while 1>0:
if (nilai dist[l]<nilai dist[1-1]):
tmpDist=nilai dist[1]
tmpKelas=kelas latih[1l]
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-igg 68 nilai dist[l]=nilai dist[1-1]
= 69 kelas latih[l]=kelas latih([1-1]
= 70 nilai dist[l-1]=tmpDist
o il kelas latih[l-1]=tmpKelas
- 72 1=1-1
- 73 return nilai dist,kelas latih
= 74
(-5 12
— 76 def select(nilai dist,kelas latih,k):
77 sorting dist = []
78 sorting kelas = []
e
80 for i in range (k) :
81 sorting dist.append(nilai dist[i])
82 sorting kelas.append(kelas latih[i])
83 return sorting dist,sorting kelas
84
85 #pembobotan jarak
86 def bobot jarak(sorting dist, sorting kelas):
87 bobot = []
88 hasil bobot = [0] * 94
89 pointer = [False] * 94
90 dk=max (sorting dist)
91 dl=min (sorting dist)
92
93 for i in range(len(sorting dist)):
94 if ((dk-d1l)==0):
95 hasil=1
96 else:
97 hasil = (dk-sorting dist[i])/(dk-dl)
98 bobot.append (hasil)
99
100 for m in range(len(sorting kelas)):
101 1=m
102 while 1>0:
103 if (sorting kelas[l]<sorting kelas[1-1]):
104 tmpkk=sorting kelas[1]
31605 tmpkl=bobot[1]
106 sorting kelas[l]=sorting kelas[1-1]
107 bobot[1l]=bobot[1-1]
108 sorting kelas[l-1]=tmpkk
109 bobot[1-1]=tmpkl
110 1=1-1
111
112 # penjumlahan bobot yang berada pada kelas yang sama
1]~ for i in range(len(sorting dist)):
114 if (hasil bobot[int (sorting kelas[i]) - 1] == 0):
115 hasil bobot[int (sorting kelas[i]) - 1] = bobot[i]
116 if (pointer[int (sorting kelas[i])-1] != True):
117 for j in range(len(sorting dist)):
118 if(i!'=7j):
‘ﬂ: 119 if (sorting kelas[i] == sorting kelas[]]):
:" 120 # print bobot[7j]
*ﬂ: 121 hasil bobot[int (sorting kelas[i] -
= 1221 1)] += bobot[7]
_Eg: 123 pointer[int (sorting kelas[i] - 1)] = True
= 124 return hasil bobot
: é 125
: 126 | # klasifikasi kelas
20
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128
1 229)
130
131

def klasifikasi(hasil bobot):
for i in range(len(hasil bobot)):
if (hasil bobot[i] == max(hasil bobot)):
print "Data uji di klasifikasikan di kelas ", (i
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Gambar 5.8 Implementasi Kode Klasifikasi dengan mKNN

Penjelasan kode program Gambar 5.8:

Baris 4-15 adalah proses pembacaan data latih

Baris 17-28 adalah proses pembacaan data uji

Baris 31-44 adalah proses menghitung jarak dengan menggunakan Euclidean
Distance

Baris 47-58 adalah proses pemisahan data nilai jarak sesuai dengan banyaknya
data latih sehingga terbagi jelas nilai jarak antara data uji pertama dan data uiji
yang lain

Baris 61-73 adalah proses sorting jarak dari yang terkecil ke yang terbesar

Baris 76-83 adalah proses pemilihan jarak yang sudah diurutkan sebanyak nilai
k tetangga terdekat

Baris 86-124 adalah proses pembobotan jarak

Baris 127-131 adalah proses klasifikasi untuk menentukan kelas dari data uji

Implementasi Antarmuka

Implementasi antarmuka membahas hasil implementasi tampilan program.
a tampilan program ditampilkan semua proses pre-processing citra yang terdiri

dari citra asli, citra hasil filtering, citra biner, citra hasil thinning, citra hasil
cropping, citra yang sudah dilakukan resize, dan tiap-tiap zona hasil proses zoning.
Tampilan program ditunjukkan oleh Gambar 5.9.
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BAB 6 PENGUJIAN DAN ANALISIS

6.1 Pengujian

Pengujian dilakukan dengan tujuan untuk dapat mengetahui apakah sistem
telah dibuat dengan benar. Selain itu, pengujian juga dilakukan agar dapat
mengetahui tingkat akurasi sistem untuk melakukan deteksi dan verifikasi tanda
tangan dengan menerapkan ciri geometric serta algoritma modified-K Nearest
Neighbour. Proses pengujian dilakukan dengan menggunakan data tanda tangan
Indonesia.

Pada penelitian ini terdiri dari 3 buah scenario pengujian yaitu pengujian
fitting, pengujian jumlah data latih, dan pengujian nilai k. Setiap pengujian
dihitung performa dan akurasinya menggunakan nilai FAR dan FRR. Data yang
digunakan dibagi menjadi dua yaitu data latih dan data uji. Data latih terdiri dari
20 kelas dengan variasi jumlah data tiap-tiap kelasnya. Sedangkan data uji terdiri
dari 20 kelas dengan tiap-tiap kelas memiliki 10 data sehingga jumlah data uiji
sebanyak 200 data.

6.2 Pengujian Fitting

6.2.1 Skenario Pengujian Fitting

Pengujian fitting dilakukan dengan melakukan pengujian terhadap data latih
yang sekaligus digunakan sebagai data uji. Dalam melakukn pengujian fitting,
variasi jumlah data latih setiap kelas yaitu 5 data latih, 10 data latih, dan 14 data
latih. Sedangkan nilai k yang digunakan untuk setiap variasi jumlah data latih
adalah k=1, k=2, k=3, k=4, dan k=5. Untuk pengujian fitting yang digunakan adaah
pengujian FRR. Hasil pengujian fitting sesuai dengan Tabel 6.1.

Tabel 6.1 Hasil Pengujian Fitting

Jumlah | Nilai Zona
Data K - -
Latih Zona Vertikal | Zona Horizontal Zona 4
K=1 0 0 0
K=2 0 0 0
5 K=3 0 0 0
%FRR
K=4 2 1 1
K=5 3 4 4
K=1 0 0 0
K=2 0 0 0
10
K=3 0 0 0
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K=4 0.5 1 0.5
K=5 2.5 2 2
K=1 0 0 0
K=2 0 0 0
14
K=3 0 0 0
K=4 0 0.7 0
K=5 2.14 1.78 2.14

6.2.2 Analisis Pengujian Fitting

Sesuai dengan hasil yang tertera pada Tabel6.1 didapatkan nilai prosentase
FRR nol (0) ketika k=1, k=2 , dan k=3 untuk data Indonesia pada semua variasi
jumlah data latih. Namun, nilai tersebut mulai berubah ketika nilai k=4 dan k=5.
Maka, berdasarkan hasil tersebut dapat disimpulkan bahwa algoritma yang
digunakan pada sistem sudah benar dan dapat digunaka untuk pengujian
selanjutnya.

6.3 Pengujian Jumlah Data Latih

6.3.1 Skenario Pengujian Jumlah Data Latih

Pada pengujian jumlah data latih, dilakukan variasi berjumlah 3 variasi untuk
setiap kelas yaitu 5 data latih, 10 data latih, dan 14 data latih untuk data
Indonesia. Untuk mendapatkan nilai variasi tersebut dilakukan pemilihan secara
acak terhadap data latih yang berjumlah 24 data setiap kelas. Yang pertama
dilakukan adalah memilah data menjadi 2 jenis data yaitu data latih dan data uiji.
Pada penelitian ini data latih yang terpilih sebanyak 14 data yang digunakan
sebagai variasi data pertama. Kemudian dari 14 data latih, dipilih 5 data secara
acak sebagai variasi kedua. Sisa dari data latih kemudian dipilih sebanyak 5 data,
dan kemudian digabungkan dengan data variasi kedua menjadi data variasi ketiga.
Sehingga didapatkan nilai variasi data latih yang diinginkan. Proses tersebut
diterapkan untuk semua kelas.

Pada pengujian jumlah data latih, dilakukan pengujian FAR dan FRR. Untuk
pengujian FAR data yang digunakan sebagai data uji adalah data tanda tangan
palsu yang berjumlah 200 data. Sedangkan pengujian FRR digunakan data tanda
tangan asli yang sudah kita pilah sebagai data uji. Pengujian ini dilakukan dengan
menerapkan nilai k=4 dan hasil dari pengujian digunakan untuk melakukan
pengujian selanjutnya. Hasil pengujian jumlah data latih sesuai dengan Tabel 6.2.

Tabel 6.2 Hasil Pengujian Jumlah Data Latih

Zona Jumlah Data Latih %FRR %FAR

5 60 12
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6.3.2 Analisis Pengujian Jumlah Data Latih

Berdasarkan hasil yang tertera pada Tabel 6.2 dapat digambarkan dengan
diagram batang seperti pada Gambar 6.1 dan Gambar 6.2.

Hasil Pengujian Jumlah Data Latih
M Zona Vertikal ™ Zona Horizontal Zona 4

85.5 85.5 775
"~ 675 70.5

60 57 56.5 62.5

5 10 14

Gambar 6.1 Diagram Hasil Pengujian FRR Jumlah Data Latih

Nilai FRR menunjukkan seberapa banyak kesalahan klasifikasi terhadap data
asli. Berdasarkan Gambar 6.1, nilai FRR terus mengalami penurunan ketika jumlah
data latih semakin banyak dan hal tersebut terjadi pada semua zona. Nilai FRR
terkecil didapatkan ketika jumlah data latih berjumlah 14. Pada Zona Vertikal, nilai
FRR' terkecil adalah 56.5% sedangkan pada Zona Horizontal nilai FRR terkecil
adalah 70.5%. Begitupun dengan Zona 4 yang mendapatkan nilai terkecil ketika
FRR=62.5%. Hasil pengujian dengan kondisi seperti pada penelitian ini sesuai
dengan kondisi yang didapatkan pada penelitian sebelumnya (Widodo & Harjoko,
2015). Hal tersebut dikarenakan, semakin banyak data latih, maka semakin banyak
pula referensi yang dimiliki oleh sistem. Sehingga dalam melakukan klasifikasi akan
lebih tepat karena setiap data uji dibandingkan dengan banyak data.
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Hasil Pengujian Jumlah Data Latih
M Zona Vertikal M Zona Horizontal Zona 4
16
14
12 12 10 11.5 10 12
6.5
5 10 14

Gambar 6.2 Diagram Hasil Pengujian FAR Jumlah Data Latih

Sedangkan nilai FAR menunjukkan seberapa banyak kesalahan penerimaan
sistem terhadap data palsu. Nilai FAR pada zona vertical terus mengalami
penurunan seiring dengan bertambahnya jumlah data latih. Sedangkan pada zona
horizontal, nilai FAR justru mengalami fluktuasi meskipun jumlah data latih yang
semakin bertambah. Hal yang dialami pada zona vertikal menunjukkan bahwa
semakin sedikit data palsu yang dikenali sebagai data asli. Hal ini dikarenakan, data
yang digunakan diperoleh dengan cara ekstraksi ciri lokal yang tentu menghasilkan
ciri yang lebih spesifik dari ciri global. Sedangkan pada zona horizontal, kondisi
yang terjadi dimungkinkan karena proses zoning yang kurang baik sehingga ciri
yang dihasilkan menjadi kurang representative. Berbeda dengan yang dialami oleh
zona 4, nilai FAR yang didapatkan berbanding lurus dengan bertambahnya jumlah
data latih. Kondisi yang dialami oleh zona 4 selaras dengan kondisi yang terjadi
pada penelitian sebelumnya (Widodo & Harjoko, 2015). Hal tersebut menunjukkan
bahwa semakin banyak cirri lokal mengakibatkan proses pengenalan tanda tangan
palsu menjadi lebih sulit. Ditambah lagi dengan jumlah data latih yang banyak
membuat sistem memiliki referensi yang semakin banyak pula sehingga proses
pengenalan menjadi lebih susah.

6.4 Pengujian Nilai K

Pengujian ini merupakan pengujian yang dilakukan untuk mengetahui
pengaruh nilai k yang berbeda-beda dalam penerapan metode klasifikasi modified-
K Nearest Neighbour terhadap nilai FAR dan FRR. Pengujian nilai k ini menjelaskan
tentang hasil skenario pengujian nilai k dan analisis pengujian nilai k.

6.4.1 Scenario Pengujian Nilai K

Dalam melakukan pengujian nilai k, rentang nilai yang digunakan adalah 1
sampai 10 dengan menyertakan semua nilai genap maupun nilai ganjil. Pengujian
ini menggunakan jumlah data latih terbaik yang sudah diuji pada pengujian
sebelumnya. Hasil pengujian nilai k sesuai dengan Tabel 6.3.

Tabel 6.3 Hasil Pengujian Nilai K
Zonha Nilai k %FRR %FAR

1 57.5 9.5
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2 57.5 10

3 57.5 10

4 56.5 9.5

5 56 9.5
Zona Vertikal 6 56 7

7 56 8

8 54.5 9.5

9 54 9.5

10 56 9.5

1 71 12

2 71 12

3 71 12

4 70.5 14
Zona 5 70 15.5
Horizontal 6 63.5 16

7 68.5 16

8 68.5 15.5

9 69 15

10 68 14.5

1 62 11.5

2 62 11.5

3 62 11.5

4 62.5 12

5 62 11.5
gnad 6 66 12.5

7 66 12.5

8 66.5 12.5

9 64.5 115

10 65.5 12.5
Zona Global 1 81 5

2 81 5

3 81 5

4 79 4.5
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5 81 4.5
6 81.5 5.5
7 81.5 4
8 82 6
9 81 6
10 80 6

6.4.2 Analisis Pengujian Nilai K

Berdasarkan hasil yang tertera pada Tabel 6.3 dapat digambarkan dengan
diagram batang seperti pada Gambar 6.3 dan Gambar 6.4.

Hasil Pengujian Nilai K

M Zona Vertikal M Zona Horizontal Zona4 mglobal

81 81 81 79 81 815 815 82 81 80

71 71 /1 g 7059 70 68.% 68501 685 69 68

ol oV oV 2. 0Z 6 6 5 ": 6'5
57.5 57. 57. 56. 56 56 56 54.5 54

k=1 k=2 k=3 k=4 k=5 k=6 k=7 k=8 k=9 k=10

Gambar 6.3 Diagram Hasil Pengujian FRR Nilai K

Gambar 6.3 menunjukkan bahwa k terbaik tidak dipengaruhi oleh besar
maupun kecil nilainya. Untuk Zona Vertikal, nilai FRR terkecil ketika k=9 dan nilai
tersebut terus mengalami kenaikan saat k bernilai lebih kecil. Ketika nilai k lebih
besar dari 9, nilai FRR pun ikut mengalami kenaikan. Hal ini dikarenakan, ketika
nilai k kecil, maka yang terjadi adalah kondisi underfitting. Yaitu kondisi yang
menyebabkan sistem tidak dapat mengenali dengan baik karena diberikan batasan
yang sangat kecil. Sedangkan pada nilai k yang semakin besar, kondisi overfitting
terjadi. Hal ini dikarenakan dalam melakukan pengenalan, sistem melakukan
eksplorasi kesemua data yang ada dalam batasan yang besar tersebut. Sedangkan
untuk Zona Horizontal, nilai FRR terkecil ketika k=10 dan nilai tersebut semakin
bertambah saat nilai k semakin kecil. Hal tersebut menunjukkan bahwa sistem
akan mengenali tanda tangan dengan benar ketika nilai k semakin besar. Hal ini
dikarenakan sistem membutuhkan referensi yang lebih banyak dalam melakukan
klasifikasi.

Dan untuk Zona 4, nilai FRR terkecil berada pada k=1 sampai dengan k=5.
Ketika nilai k bertambah, maka nilai FRR pun ikut bertambah. Hal tersebut
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menunjukkan bahwa proses pengenalan dengan memberikan batasan yang luas
kepada sistem akan membuat sistem melakukan eksplorasi secara berlebihan
sehingga membuat pengenalan menjadi semakin tidak akurat. Hal ini dikarenakan,
data uji akan dibandingkan ke semua data yang ada pada rentang batasan yang
diberikan.

Hasil Pengujian Nilai K

B Zona Vertikal M Zona Horizontal Zona4 mglobal

16 16
15.5 15.5
15
14 14.5

12 12 12 12 125 B125 BiH5 12.5
1.5 1.5 11.5 11.5 11.5

10 10 C . g g
9.5 9'5 9- 9- 9- 9-

Gambar 6.4 Diagram Hasil Pengujian FAR Nilai K

Berdasarkan Gambar 6.4 nilai FAR terkecil pada Zona Vertikal adalah ketika
k=7. Sama hal nya dengan kondisi yang terjadi pada pegujian nilai FRR, pada Zona
Vertikal semakin besar nilai k tidak berpengaruh pada semakin tinggi nilai FAR
demikian pula sebaliknya. Pada Zona vertikal yang terjadi justru nilai FAR menjadi
tinggi saat nilai k semakin kecil dan bahkan semakin besar. Ketika berada pada
nilai k yang kecil atau kurang dari k optimum, kondisi yang terjadi adalah
underfitting. Dan ketika berada pada nilai k yang lebih besar dari k optimu, kondisi
yang terjadi adalah overfitting. Kedua kondisi tersebut mmebuat sistem tidak
dapat melakukan pengenalan dengan baik sehingga mengakibatkan nilai FAR yang
semakin tinggi. Sedangkan pada Zona Horizontal, yang terjadi adalah
kecenderungan bertambahnya nilai FAR ketika nilai k juga bertambah. Hal ini
menunjukkan, dalam melakukan pengenalan tanda tangan, sistem akan
memberikan hasil yang baik ketika nilai k semakin kecil. Ketika sistem diberikaan
batasan yang besar, makan sistem akan melakukan eksplorasi kepada seluruh data
yang ada pada batasan tersebut.

Pada Zona 4 terjadi kondisi dimana nilai k yang mengalami pertambahan nilai
secara fluktuatif. Hal ini menunjukkan bahwa variasi mKNN tidak mampu
menoleransi perubahan yang terjadi pada citra tanda tangan sehingga hasil
pengenalan memiliki nilai yang cenderung berubah-ubah.
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6.5 Pengujian Variasi Ciri

6.5.1 Skenario Pengujian Variasi Ciri

Pengujian variasi ciri bertujuan untuk mengetahui ciri geometric yang
berpengaruh terhadap nilai FAR dan FRR. Pada pengujian ini digunakan variasi ciri
yang terdiri dari 1 ciri, 2 ciri, 3 ciri hingga 6 ciri geometric untuk menghasilkan nilai
FAR dan FRR terbaik. Pemilihan variasi citra dilakukan secara acak dikarenakan
tidak menggunakan metode seleksi fitur. Pengujian ini dilakukan dengan
menggunakan jumlah data latih, zona, dan nilai k terbaik yang dihasilkan dari
pengujian sebelumnya. Hasil pengujian variasi ciri ditunjukkan oleh Tabel 6.4.

Tabel 6.4 Hasil Pengujian Variasi Ciri

No Variasi %FRR %FAR
Penggunaan Ciri

1 1 56 7.5
2 1,2 60.5 7
3 1,2,3 59.5 7.5
4 1,2,3,4 54.5 7
5 1,2,3,4,5 54 8.5
6 1,2,3,4,5,6 54 7
7 2 84.5 3
8 3 785 4.5
9 4 88 7
10 5 46.5 6
11 6 95 5

6.5.2 Analisis Pengujian Variasi Ciri

Berdasarkan hasil yang tertera pada Tabel 6.4 dapat digambarkan dengan
diagram batang seperti pada Gambar 6.5 dan Gambar 6.6.

Berdasarkan Gambar 6.5 nilai FRR terkecil diperoleh ketika menggunakan ciri
5 yaitu sebesar 46.5%. Sedangkan nilai FRR terbesar adalah 95% didapat ketika
hanya menggunakan 1 ciri yaitu ciri eccentricity. Nilai yang rendah tersebut
dikarenakan variasi ciri yang digunakan adalah pixels density dimana ciri ini hanya
merepresentasikan kerapatan piksel setiap citra.
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Gambar 6.5 Diagram Hasil Pengujian FRR Variasi Ciri

Hasil Pengujian Variasi Ciri

M Variasi Ciri

O R, N W PP Ul OO N OO

Gambar 6.6 Diagram Hasil Pengujian FAR Variasi Ciri

Berdasarkan Gambar 6.6 nilai FAR terkecil didapatkan ketika melakukan variasi
ciri dengan menggunakan ciri 2 yaitu ciri skewness. Sedangkan nilai FAR terbesar
diperoleh ketika menggunakan 5 ciri. Hal tersebut menunjukkan bahwa dalam
melakukan pengenalan tanda tangan palsu, ciri skewness sudah cukup
representatif untuk membuat perbedaan terhadap citra yang lain.
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Kesimpulan yang bisa diambil berdasarkan penelitian penerapan ciri geometric
untuk deteksi dan verifikasi tanda tangan offline adalah sebagai berikut.

1. Proses deteksi dan verifikasi tanda tangan offline dilakukan dengan 3 tahapan
yaitu preprocessing, ekstraksi ciri, dan klasifikasi menggunakan metode
modified-K Nearest Neighbor. Preprocessing merupakan

2. tahapan yang terdiri dari proses filtering, binarisasi, thinning, cropping, dan
resize. Kemudian dilakukan ekstraksi ciri geometric, dan yang terakhir adalah
melakukan klasifikasi untuk verifikasi tanda tangan

3. Dalam melakukan ekstraksi ciri geometric, terlebih dahulu dilakukan zoning
atau pembagian area menjadi 3. Kemudian dilakukan ekstraksi pada masing-
masing zona untuk menghasilkan 6 ciri geometric yaitu standar deviasi,
skewness, kurtosis, center of gravity, pixels density, dan eccentricity. Proses
zoning menggunakan 3 teknik yaitu teknik vertikal, horizontal, dan zoning 4
bagian. Pada teknik vertikal dan horizontal, ciri lokal yang dihasilkan berjumlah
18 ciri untuk masing-masing teknik sedangkan zoning 4 bagian menghasilkan
24 ciri lokal.

4. Kemampuan sistem untuk mengenali tanda tangan asli terbilang rendah, hal ini
dikarenakan nilai FRR minimum yang dihasilkan oleh sistem adalah sebesar
46.5% sedangkan nilai FAR minimum sebesar 3%. Dengan begitu dalam
melakukan pengenalan terhadap tanda tangan palsu, kemampuan sistem
sudah baik. Dengan hasil tersebut didapatkan nilai AER sebesar 75.25%. Kedua
nilai tersebut dihasilkan pada Zona Vertikal yang mana menunjukkan bahwa
variasi Zona terbaik adalah ketika citra dilakukan zoning secara vertikal.
Sedangkan variasi ciri yang paling baik untuk dapat melakukan pengenalan
tanda tangan asli adalah dengan menggunakan ciri pixels density saja. Untuk
pengenalan tanda tangan palsu, variasi cirri terbaik adalah dengan
menggunakan ciri skewness.

7.2 Saran

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan, maka saran untuk penelitian
selanjutnya sebagai berikut.

1. Nilai akurasi yang didapatkan tergolong rendah. Hal ini dikarenakan nilai %FRR
yang dihasilkan masih tinggi. Untuk membuat nilai %FRR menjadi lebih rendah,
dapat dilakukan dengan menambah variasi jumlah data latih lebih banyak,
pembobotan ciri lokal, pemberian threshold jarak dan juga dapat
menggunakan metode lain dalam melakukan klasfikasi.

2. Perlu dilakukan penelitian lebih lanjut untuk berfokus pada proses
preprocessing ciri geometri sehingga ciri yang dihasilkan dapat lebih
representative dan proses pengenalan menjadi lebih baik.
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