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Abstrak 
 

Identifikasi tanda tangan adalah proses untuk mengenali dan menentukan tanda tangan seseorang. Identifikasi tanda 

tangan termasuk biometik yang menggunakan perilaku alami manusia. Identifikasi tanda tangan dapat digunakan dalam 

bidang keamanan seperti izin penarikan uang, validasi cek, transaksi kartu kredit dan lainnya. Selama ini identifikasi 

tanda tangan dilakukan secara manual. Kesulitan dari cara ini, jika tanda tangan yang harus diidentifikasi berjumlah 

banyak, pemeriksa akan mengalami kelelahan. Untuk mempermudah tersebut perlu dilakukan pengembangan untuk 

membuat sistem identifikasi tanda tangan yang terkomputerisasi. Pada Penelitian ini dibuat pengembangan identifikasi 

tanda tangan ini menggunakan metode pencirian zoning dan klasifikasi Support Vector Machine (SVM). Berdasarkan 

pengujian yang telah dilakukan, pengujian data uji normal menghasilkan akurasi pengenalan sebesar 95,31%. Pada 

pengujian data uji dengan gangguan diperoleh akurasi sebesar 21,87%. Sedangkan pengujian tanda tangan tiruan 

dihasilkan akurasi sebesar 30%. Selain pola citra tanda tangan yang telah terdaftar, terdapat juga citra tanda tangan yang 

tidak terdaftar pada basis data. Akurasi yang didapat pada  pengujian ini sebesar 0%. 

 

Kata kunci : identifikasi tanda tangan, metode zoning, SVM. 

 

 

Abstract 
 

Identification of signatures is the process of identifying and defining a person's signature. Identification of signatures 

including biometics that use natural human behavior. Identification of signatures can be used in security areas such as 

money withdrawal permits, check validation, credit card transactions and more. During this signature identification is 

done manually. Difficulty in this way, if the signature to be identified is large, the examiner will experience fatigue. To 

simplify it needs to be developed to create a computerized signature identification system. In this research, the 

development of this signature identification is done using the method of zoning and Support Vector Machine (SVM) 

classification. Based on the tests that have been done, normal test data test resulted in recognition accuracy of 95.31%. 

In testing the test data with disturbance obtained accuracy of 21.87%. While the testing of artificial signatures generated 

an accuracy of 30%. In addition to the registered signature image pattern, there are also signature images that are not 

registered in the database. The accuracy obtained in this test is 0%. 

 

Keywords: signature identification, zoning method, SVM. 

 

1. Pendahuluan 

 
Identifikasi pola tanda tangan termasuk dalam jenis 

biometrik yang menggunakan metode karakteristik 

perilaku manusia. Secara umum, untuk mengidentifikasi 

tanda tangan dilakukan dengan cara manual yaitu 

mencocokkan antara tanda tangan pada waktu transaksi 

dengan tanda tangan sebelumnya yang sudah sah dengan 

menggunakan mata. Cara manual memiliki kelemahan 

jika jumlah pola tanda tangan yang harus dicocokkan 

dalam suatu waktu berjumlah banyak, pemeriksa akan 

mengalami kelelahan sehingga hasil pencocokkan kurang 

maksimal karena penulisan tanda tangan seseorang akan 

mengalami perubahan seiring waktu. Perubahan 

menjadikan tanda tangan seseorang memiliki bentuk yang 

tidak identik. Tanda tangan yang identik adalah tanda 

tangan yang memiliki pola yang sama dan sebangun, hal 

ini mengenai posisi, ukuran maupun tekanan saat tanda 

tangan dilakukan. Perubahan tanda tangan seseorang 

dipengaruhi oleh waktu, usia, kebiasaan dan keadaan 

mental seseorang [1]. Oleh karena itu, diperlukan suatu 

metode yang mampu mempermudah proses identifikasi 

tanda tangan dengan memanfaatkan teknologi pengolahan 

citra digital.  

Berkaitan dengan identifikasi tanda tangan, banyak 

penelitian biometrik tanda tangan dengan menggunakan 
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berbagai metode. Seperti menggunakan metode pencirian 

Image Centroid Zone (ICZ) dan Zone Centroid and Zone 

(ZCZ) [4], menggabungkan metode zoning dan diagonal 

baased [5], untuk pengenalannya menggunakan metode 

jaringan syarag tiruan [7], Principal Component Analysis 

(PCA) [10]. 

 

Pada Penelitian ini akan dibahas mengenai analisis dan 

simulasi sistem identifikasi tanda tangan menggunakan 

metode pencirian zoning untuk memperolah nilai 

karakteristik dari citra tanda tangan. Kemudian nilai 

karakteristik akan diklasifikasi menggunakan metode 

SVM. 

 

2. Metode 
2.1. Perancangan Sistem 

 

Sistem yang dirancang adalah perangkat lunak guna 

mengenali tanda  tangan terdiri dari tahap pelatihan dan 

pengujian. 

 

 
 

Gambar 1. Diagram blok sistem identifikasi tanda tangan 

 

Gambar 1 menunjukkan bahwa pada tahap pelatihan 

terdiri dari beberapa proses yaitu prapengolahan, 

pencirian menggunakan metode zoning, dan proses 

pelatihan SVM. Dari proses pelatihan SVM akan 

diperoleh basis data yang akan digunakan pada proses 

klasifikasi. 

 

Pada tahap pengujian citra akan mengalami proses 

prapengolahan dan proses pencirian. Nilai fitur yang 

didapat akan dibandingkan dengan basis data. 

 

2.2. Metode Pencirian Zoning 

 

Pencirian atau feature extraction merupakan proses yang 

mana tiap-tiap sampel sinyal akan diubah menjadi vektor-

vektor data. Metode yang akan digunakan pada proses 

pencirian dalam identifikasi tanda tangan ini adalah 

metode zoning. Zoning memiliki beberapa keunggulan 

dibandingkan dengan metode lainnya, antara lain metode 

pencirian yang sederhana, kompleksitas yang rendah dan 

memiliki perhitungan yang cepat dalam mengekstraksi 

ciri suatu karakter. 
 

Menghitung metode zoning dapat dibagi menjadi 3 

proses: 

 
 

Gambar 2. Pembagian zona menjadi 6 kolom dan 9 baris 

 

1. Menghitung jumlah piksel hitam setiap zona. 
Misal dari Gambar 2 didapatkan nilai piksel hitam 

tiap zona seperti Tabel 1. 

 
Tabel 1. Jumlah piksel hitam setiap zona 

  

Z1= 15 Z2= 56 Z3= 41 Z4= 45 Z5= 55 Z6= 30 
Z7= 86 Z8= 10 Z9= 0 Z10= 0 Z11= 46 Z12= 30 
Z13= 98 Z14= 44 Z15= 0 Z16= 0 Z17= 6 Z18= 29 
Z19= 47 Z20= 100 Z21= 65 Z22= 11 Z23= 0 Z24= 0 
Z25= 0 Z26= 33 Z27= 88 Z28= 98 Z29= 54 Z30= 3 
Z31= 2 Z32= 0 Z33= 3 Z34= 47 Z35= 98 Z36= 57 
Z37= 35 Z38= 0 Z39= 0 Z40= 0 Z41= 47 Z42= 89 
Z43= 76 Z44= 8 Z45= 0 Z46= 0 Z47= 42 Z48= 56 
Z49= 45 Z50= 43 Z51= 38 Z52= 46 Z53= 51 Z54= 5 

 

2. Menentukan zona yang memiliki jumlah piksel 

paling tinggi. 

Dari Tabel 1 didapat nilai piksel maksimum 

𝑍𝑡𝑒𝑟𝑡𝑖𝑛𝑔𝑔𝑖 = 100 

3. Menghitung nilai fitur setiap zona dari. 

Nilai fitur 𝑍𝑛 =  𝑍𝑛/𝑍𝑡𝑒𝑟𝑡𝑖𝑛𝑔𝑔𝑖  (1) 

1 ≤ 𝑛 ≤ 54 

Menggunakan persamaan 1, sehingga didapatkan 

nilai fitur pada Tabel 2. 

 
Tabel 2. Nilai fitur tiap zona 

 
Z1= 0.15 Z2= 0.56 Z3= 0.41 Z4= 0.45 Z5= 0.55 Z6= 0.3 
Z7= 0.86 Z8= 0.1 Z9= 0 Z10= 0 Z11= 0.46 Z12= 0.3 
Z13= 0.98 Z14= 0.44 Z15= 0 Z16= 0 Z17= 0.06 Z18= 0.29 
Z19= 0.47 Z20= 1 Z21= 0.65 Z22= 0.11 Z23= 0 Z24= 0 
Z25= 0 Z26= 0.33 Z27= 0.88 Z28= 0.98 Z29= 0.54 Z30= 0.03 
Z31= 0.02 Z32= 0 Z33= 0.03 Z34= 0.47 Z35= 0.98 Z36= 0.57 
Z37= 0.35 Z38= 0 Z39= 0 Z40= 0 Z41= 0.47 Z42= 0.89 
Z43= 0.76 Z44= 0.08 Z45= 0 Z46= 0 Z47= 0.42 Z48= 0.56 
Z49= 0.45 Z50= 0.43 Z51= 0.38 Z52= 0.46 Z53= 0.51 Z54= 0.05 

 

2.3. Support Vector Machine (SVM) 

 

SVM adalah suatu sistem pembelajaran yang 

menggunakan ruang hipotesis dari suatu fungsi linear 

dalam suatu ruang dimensi berfitur tinggi yang 

dikembangkan oleh Boser, Vapnik, dan pertama kali 

dipresentasikan pada tahun 1992 di Annual Workshop on 
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Computational Learning Theory. SVM bertujuan 

menemukan hyperplane terbaik yang memisahkan dua 

buah kelas pada input space. Hyperplane pemisah terbaik 

antara kedua kelas dapat diukur dengan mengukur margin 

hyperplane yang diperoleh dari mengukur margin yang 

maksimal antara ruang input non-linear dengan ruang ciri 

menggunakan kaidah kernel. 

 

 
 

Gambar 3. Ilustrasi Linearly Separable Data 

 

Pada Gambar 3 dua kelas dipisahkan oleh sepasang 

bidang pembatas yang sejajar. Bidang pembatas pertama 

membatasi kelas pertama (kotak) sedangkan pembatas 

kedua membatasi kelas kedua (lingkaran), sehingga 

pattern 𝑥𝑖 yang termasuk kelas 1 (sampel negatif) 

mempengaruhi pertidaksamaan: 

𝑥𝑖 . 𝑤 + 𝑏 ≤ −1 (2) 

Sedangkan pattern yang termasuk dalam kelas 2 (sampel 

positif) dapat dirumuskan menggunakan pertidaksamaan: 

𝑥𝑖 . 𝑤 + 𝑏 ≥ +1 (3) 

𝑤 : bobot 

𝑥 : label kelas 

𝑏 : bias 

Diasumsikan kedua kelas -1 dan +1 dapat terpisah 

sempurna oleh hyperplane. Hyperplane pemisah terbaik 

antara kedua kelas dapat ditemukan dengan mengukur 

margin hyperplane tersebut dan mencari titik 

maksimalnya. Margin merupakan jarak antara hyperplane 

tersebut dengan pattern terdekat dari masing-masing 

kelas. Nilai margin (jarak) antara hyperplane berdasarkan 

rumus jarak ke titik pusat dapat didefinisikan: 

1 − 𝑏 − (−1 − 𝑏)

𝑤
=

2

|𝑤|
 

 

(4) 

 

Dengan mengalikan 𝑏 dan 𝑤 dengan sebuah konstanta, 

akan menghasilkan nilai margin yang dikalikan dengan 

konstanta yang sama. SVM meggunakan konsep margin 

yang didefinisikan sebagai jarak terdekat antara decision 

boundary dengan sembarang data training, dengan 

memaksimumkan nilai margin maka akan didapat suatu 

decision boundary tertentu. Margin terbesar didapat 

dengan memaksimalkan nilai jarak antara hyperplane dan 

titik terdekatnya yaitu 
1

|𝑤|
. Maka pencarian hyperplane 

terbaik dengan nilai margin terbesar dapat dirumuskan 

menjadi masalah optimasi konstrain yaitu mencari titik 

minimal persamaan (5) dengan memperhatikan constraint 

persamaan (6). 

min
1

2
|𝑤|2 (5) 

𝑦𝑖(𝑥𝑖 . 𝑤 + 𝑏) − 1 ≥ 0 (6) 

𝑓(𝑥𝑑) = ∑ 𝛼𝑖𝑦𝑖𝑥𝑖𝑥𝑑 + 𝑏

𝑛𝑠

𝑖=1

  (7) 

𝑥𝑖 : support vector 

𝑥𝑑 : data yang akan diklasifikasi 

𝑛𝑠 : jumlah support vector 

Selain dapat menyelesaikan permasalahan linear. SVM 

dirancang dapat menyelesaikan permasalahan non-linear 

dengan memetakan permasalahan tersebut ke dalam ruang 

ciri berdimensi lebih tinggi kemudian diterapkan 

klasifikasi linear dalam ruang tersebut. 

 

3. Hasil dan Analisa 
 

Pengujian dilakukan terhadap 16 individu yang masing-

masing individu terdiri dari 12 citra latih dan 4 citra uji. 

Pengujian dilakukan untuk mengetahui keberhasilan 

program dalam mengenal tanda tangan sebagai individu 

yang benar pada identifikasi tanda tangan. Setelah file 

citra yang akan dilatih maupun citra yang akan diuji 

dipilih, citra akan mengalami proses prapengolahan 

seperti Gambar 4. 

   
Citra RGB Citra Grayscale Citra Biner 

  
 

Bounding box Crop Resize 150x90 
 

Gambar 4. Proses prapengolahan citra tanda tangan 

 

Citra uji merupakan citra RGB, untuk mempermudah 

proses selanjutnya citra akan dikonversi menjadi citra 

grayscale. Proses selanjutnya merupakan konversi citra 

menjadi citra biner. Citra biner terdiri dari dua bit yaitu 1 

dan 0. Proses selanjutnya adalah bounding box, proses ini 

akan menentukan rangkaian piksel yang menjadi batas 

antara objek dan latar belakang. Kemudian citra akan 

dipotong  dan hanya menyisakan bagian yang dianggap 

sebagai objek tanda tangan saja. Kemudian citra akan 

disamakan ukurannya menjadi 150x90 piksel. 

 

Pengujian yang dilakukan dibagi menjadi lima percobaan, 

yaitu: 

1. Pengujian dengan data uji normal yaitu pengujian 

yang bertujuan untuk mencari akurasi pengenalan 

dari 64 data citra yang tidak dilatihkan. 
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Gambar 5. Grafik pengujian data uji 

 

2. Pengujian data uji dengan gangguan. Pengujian ini 

bertujuan untuk menguji apakah metode yang 

digunakan tahan terhadap gangguan. Gangguan yang 

digunakan adalah gangguan salt&pepper dengan 

kerapatan 0,05. 

 

 
 

Gambar 6. Grafik pengujian data uji normal dan data 

uji gangguan 

 

3. Pengujian citra tanda tangan tiruan adalah pengujian 

menggunakan tiruan pola citra tanda tangan yang 

terdapat dalam basis data. Tiruan pola tanda tangan 

responden yang berada dalam basis data masing-

masing 5 citra, jadi total 80 citra tanda tangan yang 

diujikan pada percobaan ini. Sebanyak 24 citra tanda 

tangan dikenali dengan benar, dan akurasi yang 

didapat sebesar 30%. 

 

4. Pengujian menggunakan citra pola tanda tangan 

yang tidak terdapat pada basis data. Pada pengujian 

ini, semua citra dikenali sebagai nama yang terdapat 

pada basis data. Pengujian ini menggunakan 20 citra 

data. Dan semua data dikenali salah dan akurasinya 

sebesar 0%. 

 

 
 

Gambar 7. Grafik akurasi variasi pengujian. 

 

Pada Gambar 7 dapat dilihat bahwa pengujian 

menggunakan citra latih memiliki akurasi yang sempurna 

yaitu 100%. Hal ini disebabkan karena citra latih yang 

diujikan sama dengan citra yang dilatihkan. Pengujian 

citra uji merupakan pengujian menggunakan citra yang 

tidak dilatihkan dari orang yang berada dalam basis data. 

Untuk pengujian data uji memiliki nilai akurasi yang baik 

yaitu sebesar 95,31%. Untuk pengujian menggunakan 

gangguan citra yang digunakan merupakan citra uji yang 

ditambahkan gangguan salt&pepper dengan kerapatan 

0,05. Metode zoning kurang cocok jika citra yang 

digunakan terdapat gangguan karene metode zoning akan 

mencari nilai rata-rata piksel hitam setiap zona. Karena 

gangguan yang ditambahkan dianggap sebagai bagian 

tanda tangan sehingga nilai fitur yang dihasilkan berbeda 

dengan basis data. Akurasi pengenalan yang didapat dari 

pegujian menggunakan gangguan sebesar 21,87%. 

Pengujian citra ditiru merupakan pengujian menggunakan 

citra pola tanda tangan pada basis data dan telah ditirukan 

sebelumnya. Akurasi pengujian menggunakan citra tiruan 

dipengaruhi oleh tingkat kemiripan dengan pola yang 

berada pada basis data, akurasi keberhasilan pada 

pengujian citra uji sebesar 30%. Pengujian menggunakan 

citra luar merupakan pengujian menggunakan pola citra 

tanda tangan yang tidak terdapat pada basis data. Semua 

citra dikenali sebagai pola yang terdapat pada basis data, 

hal ini karena perancangan perangkat lunak yang dibuat 

tidak menggunakan nilai threshold sehingga dengan 

pendekatan yang digunakan semua citra akan dianggap 

sebagai pemilik tanda tangan yang berada pada basis data. 

Nilai akurasi pada pengujian menggunakan data luar 

sebesar 0%. 

 

4.    Kesimpulan  
 

Berdasarkan hasil pengujian yang dilakukan, didapat 

beberapa point-point yang perlu diperhatikan diantaranya 

jumlah data yang dilatih berpengaruh pada proses 

pengenalan. Akurasi pada pengujian normal adalah 

95,31%. Akurasi pengenalan yang ditambah dengan  
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gangguan sebesar 21,87%, hal ini karena gangguan yang 

ditambahkan dianggap sebagai bagian tanda tangan. 

Karena tidak menggunakan nilai threshold pengujian 

menggunakan pola di luar basis data akan tetap dikenali 

sebagai bagian dari basis data. 
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