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Abstrak 

 

Pengenalan karakter tulisan tangan pada citra merupakan suatu permasalahan yang sulit untuk dipecahkan, 

dikarenakan terdapat perbedaan gaya penulisan pada setiap orang. Tahapan proses dalam pengenalan tulisan 

tangan diantaranya adalah preprocessing, ekstraksi fitur, dan klasifikasi. Preprocessing dilakukan untuk merubah 

citra tulisan tangan menjadi citra biner yang hanya mempunyai ketebalan 1 pixel melalui proses binerisasi dan 

thining. Kemudian pada tahap ekstraksi fitur, dipilih fitur bentuk karena fitur bentuk memiliki peran yang lebih 

penting dibanding 2 fitur visual lainnya (warna dan tekstur) pada pengenalan karakter tulisan tangan. Metode 

ekstraksi fitur bentuk yang dipilih dalam penelitian ini adalah metode berbasis chain code karena metode tersebut 

sering digunakan dalam beberapa penelitian pengenalan tulisan tangan. Pada penelitian ini, dilakukan studi kinerja 

dari ekstraksi fitur berbasis chain code pada pengenalan karakter tulisan tangan untuk mengetahui metode 

terbaiknya. Tiga metode ekstraksi fitur berbasis chain code yang digunakan dalam penelitian ini adalah freeman 

chain code, differential chain code dan vertex chain code. Setiap citra karakter diekstrak menggunakan 3 metode 

tersebut dengan tiga cara yaitu ekstraksi secara global, lokal 3x3, 5x5, dan 7x7. Setelah esktraksi fitur, dilakukan 

proses klasifikasi menggunakan support vector machine (SVM). Hasil eksperimen menunjukkan akurasi terbaik 

adalah pada model citra 7x7 dengan nilai akurasi freeman chain code sebesar 99.75%, differential chain code 

sebesar 99.75%, dan vertex chain code sebesar 98.6%. 

 

Kata kunci: pengenalan karakter tulisan tangan, binerisasi, thining, freeman chain code, differential chain code, 

vertex chain code, SVM 

 

 

CHARACTER HANDWRITEN RECOGNITION USING SHAPE FEATURE 

EXTRACTION BASED ON CHAIN CODE 
 

Abstract 
 

The recognition of handwriting characters images is a difficult problems to be solved, because everyone 

has a different writing style. The step of handwriting recognition process are preprocessing, feature extraction, 

and classification. Preprocessing is done to convert handwritten images into binary images that only have 1 pixel 

thickness by using binarization and thinning. Then, in the feature extraction we select shape feature because it is 

more important than two other visual features (color and texture) in handwriting character recognition. Shape 

feature extraction method chosen in this research is chain code method because this method is often used in several 

studies for handwriting recognition. In this study, a performance study of feature extraction based on chain codes 

was carried out on handwriting character recognition to know the best chain code method. The three shape feature 

extraction based on chain code used in this study are freeman, differential and vertex chain codes. Each character 

image is extracted using these 3 methods in three ways: extraction globally, local 3x3, 5x5, and 7x7. After the 

extraction feature, the classification process is carried out using the support vector machine (SVM). The 

experimental results show that the best accuracy is in the 7x7 image model with the value of freeman chain code 

accuracy of 99.75%, the differential chain code of 99.75%, and the vertex chain code of 98.6%. 

 

Keywords: handwritten character recognition, binarization, thinning, freeman chain code, differential chain 

code, vertex chain code, SVM 
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1. PENDAHULUAN 

Beberapa penelitian terkait pengenalan tulisan 

tangan telah dilakukan. Namun, karena karakter 

tulisan tangan memiliki berbagai gaya, masih ada 

ruang bagi para peneliti untuk mengembangkan 

metode baru untuk meningkatkan akurasi 

pengenalan. Salah satu cara untuk meningkatkan 

performa pengenalan karakter tulisan tangan adalah 

dengan memilih metode ekstraksi fitur yang tepat. 

Satu set fitur yang baik harus mewakili karakteristik 

unik dari satu kelas karakter tulisan tangan. Ekstraksi 

fitur yang memainkan peran penting dalam 

pengenalan karakter tulisan tangan adalah ektraksi 

fitur bentuk. Salah satu metode yang sering 

digunakan dalam ekstraksi fitur bentuk adalah fitur 

berbasis chain code.  

Penelitian sebelumnya yang menggunakan 

ekstraksi fitur bentuk berbasis chain code diantaranya 

penelitian yang dilakukan oleh R S Vaddi, dkk. 

Penelitian tersebut melakukan deteksi kontur 

menggunakan freeman chain code untuk mendeteksi 

objek secara real time (Vaddi, et al., 2011). Penelitian 

ini mencapai tingkat pengenalan yang tinggi, dengan 

menerapkan Freeman Chain Code bersama dengan 

teknik lain seperti teknik deteksi tepi Canny. Selain 

tingkat akurasi yang tinggi, dengan metode ini juga 

didapatkan waktu pengenalan yang lebih sedikit. 

Dalam penelitian yang lain, Rahmeh Omar Jabay, 

juga menggunakan Freeman Chain Code untuk 

pengenalan bentuk-bentuk dasar seperti segitiga, 

persegi, lingkaran, dan sebagainya (Jabay, 2014). 

Pada penelitan tersebut menghasilkan nilai 

compactness antara 0.80 sampai 0.82. Penelitian 

Boukharouba dan Bennia tahun 2015 (Boukharouba 

& Bennia, 2015) juga melakukan pengenalan angka 

tulisan tangan menggunakan fitur kombinasi 

histogram freeman chain code citra lokal dengan 

informasi transisi. Dalam penelitian ini, citra angka 

Persia tulisan tangan dilakukan splitting menjadi 3x3 

bagian. Pada masing-masing bagian dilakukan 

ekstraksi fitur chain code 4 arah dan kemudian 

didapatkan histogramnya. Sehingga terdapat 9x4 bin 

fitur yang diperoleh. Tingkat akurasi yang didapatkan 

dalam penelitian ini mencapai 93.3%. 

Penelitian yang dilakukan oleh Imran Siddiqi 

dan Nicole Vincent menggunakan differential chain 

codes untuk pengenalan penulis dari dokumen tulisan 

tangan (Siddiqi & Vincent, 2009). Metode yang 

diusulkan cukup umum dan dapat diterapkan ke 

bahasa non-Latin seperti skrip Asia dan Arab. 

Performa dari penelitian ini mencapai 86%. 

Penelitian lain yang dilakukan oleh Jae-won Chung, 

dkk (Chung, et al., 1998) menyajikan skema 
Conditional Differential Chain Code (CDCC) untuk 

representasi objek. Ini menggunakan probabilitas 

bersyarat dari simbol arah tergantung pada konteks 

arah kontur sebelumnya. Hasil eksperimen 

menunjukkan bahwa CDCC mengurangi bit 

pengkodean hingga 5-10% jika dibandingkan dengan 

pengkodean rantai diferensial konvensional (DCC) 

yang tidak menggunakan probabilitas bersyarat. 

Penelitian Salem, dkk (Salem, et al., 2005) 

melakukan pengenalan citra menggunakan vertex 

chain code. Dalam penelitian ini vertex chain code 

(VCC) didasarkan pada penelitian E. Bribiesca untuk 

mengenali bentuk yang terdiri dari sel-sel biasa. 

Selain itu, penelitian ini membahas kemampuan VCC 

dalam mengenali objek, hasilnya menunjukkan 

bahwa, VCC mengenali gambar lebih baik daripada 

metode klasik. Penelitian lain oleh Wulandhari dkk 

(Wulandhari, et al., 2010), menghitung estimasi 

panjang dalam gambar digital menggunakan vertex 

chain code. Hasilnya invarian terhadap transalasi dan 

rotasi sesuai dengan karakteristik VCC. 
Pada penelitian ini, kinerja dari beberapa 

metode chain code yang diterapkan pada pengenalan 

tulisan tangan akan dipelajari. Berbagai metode chain 

code yang akan dipelajari diantaranya adalah freeman 

chain code, differential chain code, dan vertex chain 

code. Penelitian dilakukan mulai dari tahap 

prepocessing, segmentasi karakter, ekstraksi fitur 

menggunakan berbagai variasi chain code, dan 

klasifikasi menggunakan metode klasifikasi SVM 

(Support Vector Machine) yang telah umum 

digunakan. 

 

2. CHAIN CODE 

2.1. Freeman Chain Code 

Freeman Chain Code (Freeman & Davis, 

1977) atau yang lebih dikenal dengan chain code 

digunakan untuk merepresentasikan batas dengan 

urutan garis lurus yang terhubung dari panjang dan 

arah yang ditentukan. Biasanya representasi ini 

didasarkan pada 4 atau 8 konektivitas segmen, seperti 

yang ditunjukkan pada Gambar 1 (a), 1 (b). Arah 

setiap segmen dikodekan dengan menggunakan 

skema penomoran. Kode batas yang dibentuk sebagai 

urutan nomor arah tersebut disebut sebagai Freeman 

Chain Code. Chain code dari sebuah boundary 

tergantung pada titik awal. Bekerja dengan nomor 

kode menawarkan cara terpadu untuk menganalisis 

bentuk boundary. Chain Code mengikuti kontur 

dengan cara berlawanan arah jarum jam dan melacak 

arah saat kita berpindah dari satu kontur pixel ke pixel 

yang berikutnya. Contoh representasi freeman chain 

code dapat dilihat dalam Gambar 2.  

2.2. Differential Chain Code 

Differential Chain Code diperoleh dari nilai 

perbedaan pertama chain code. Perbedaan pertama 

chain code diperoleh dengan mengambil dua nomor 

kode berantai dan menghitung jumlah transisi yang 

diperlukan untuk mencapai angka kedua dari nomor 

pertama dalam arah berlawanan arah jarum jam 

(Siddiqi & Vincent, 2009). Perbedaan pertama adalah 
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invarian rotasi. Nomor bentuk diperoleh setelah 

normalisasi differential chain code. Normalisasi 

memperlakukan chain code sebagai urutan melingkar 

dan mendefinisikan kembali titik awal sehingga 

urutan angka yang dihasilkan mengandung integer 

minimum. 

 

  
(a) (b) 

 

Gambar 1. (a) 4-Arah Chain Code (b) 8-Arah Chain Code 

(Annapurna, et al., 2013) 

 
Gambar 2. Representasi Freeman Chain Code (Freeman & Davis, 

1977) 

 

 
Gambar 3. Bentuk Asli (Fating & Ghotkar, 2014 ) 

 

Sebuah bentuk yang ditunjukkan pada Gambar 

3, akan dilakukan ekstraksi differential chain code 8 

arah sebagai berikut: 

Chain code : 0 6 4 2 

Normalisasi : 2 0 6 4 2 

Perbedaan : 2-0, 0-6, 6-4, 4-2 

Nomor Bentuk : 6 6 6 6 

 

 
Gambar 4. Rotasi Bentuk Asli (Fating & Ghotkar, 2014 ) 

 

Kemudian dalam Gambar 4, bentuk asli dirotasi 

ke arah kanan. Kemudian dilakukan pula ekstraksi 

differential chain code 8 arah sebagai berikut: 

Chain code : 7 5 3 1 

Normalisasi : 1 7 5 3 1 

Perbedaan : 1-7  7-5  5-3  3-1 

Nomor Bentuk : 6 6 6 6 

Nomor bentuk dari gambar asli sama dengan 

nomor bentuk dari gambar setelah rotasi. Maka dapat 

dibuktikan bahwa differential chain code invariant 

terhadap rotasi. 

 

2.3. Vertex Chain Code 

Bribiesca (Bribiesca, 1999) memperkenalkan 

Vertex Chain Code (VCC) pada tahun 1999. Chain 

code ini memenuhi tiga tujuan yang diusulkan 

Freeman. Beberapa karakteristik penting dari VCC 

adalah: (1) VCC invariant terhadap translasi dan 

rotasi dan secara opsional mungkin invarian terhadap 

starting point dan transformasi mirroring. VCC 

dimungkinkan untuk representasi bentuk yang terdiri 

dari sel segitiga, persegi panjang, dan heksagonal 

(Gambar 5). (3) Unsur-unsur rantai merupakan nilai 

nyata bukan simbol seperti chain code lainnya, bagian 

dari bentuk, menunjukkan simpul sel nomor dari 

simpul kontur, dapat dioperasikan untuk 

mengekstraksi sifat bentuk yang menarik. (4) 

Menggunakan VCC dimungkinkan untuk 

mendapatkan hubungan antara kontur dan bagian 

dalam bentuk. 

 

 
Gambar 5. Contoh bentuk diskrit yang terdiri dari berbagai bentuk 

sel: (a) bentuk terdiri dari sel-sel segitiga; (b) bentuk terdiri dari 

sel-sel persegi panjang; (c) bentuk terdiri dari sel-sel heksagonal. 

(Bribiesca, 1999) 

 

Dalam Vertex Chain Code, batas atau kontur 

bentuk diskrit apa pun yang tersusun dari sel biasa 

dapat diwakili oleh rantai. Oleh karena itu, rantai-

rantai ini mewakili closed boundary. Perimeter closed 

boundary minimum sesuai dengan bentuk yang hanya 

terdiri dari satu sel. Unsur rantai menunjukkan jumlah 

simpul sel, yang berhubungan dengan kontur lenturan 

bentuk dalam posisi elemen. Gambar 6 menunjukkan 

Vertex Chain Code dari VCC cells berbentuk 

rectangular yang menunjukkan jumlah sel vertex, 
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yang berhubungan dengan kontur bounding dari 

persegi panjang dalam posisi elemen tersebut. 

 

 
Gambar 6. Contoh VCC rectangular (Bribiesca, 1999) 

 

3. METODE PENELITIAN 

Pada penelitian ini dipelajari kinerja metode 

chain code untuk ekstraksi. Tahap awal dari 

penelitian ini adalah preprocessing untuk merubah 

citra tulisan tangan menjadi citra biner yang hanya 

mempunyai ketebalan 1 pixel melalui proses 

binerisasi dan thinning. Setelah preprocessing, 

dilakukan ekstraksi fitur bentuk menggunakan chain 

code dengan berbagai metode percobaan. 

Selanjutnya, dilakukan proses klasifikasi karakter 

menggunakan metode SVM. Adapun alur penelitian 

yang diajukan dapat dilihat pada Gambar 7. 

 

 
Gambar 7. Diagram alur penelitian 

3.1 Preprocessing 

Pada tahap preprocessing, citra input dirubah 

menjadi citra grayscale terlebih dahulu. Kemudian 

dilakukan proses binerisasi dari citra grayscale 

menjadi citra biner menggunakan metode otsu 

thresholding. Citra biner merupakan citra yang hanya 

mempunyai 2 nilai pixel yaitu 0 dan 1. Nilai 1 (warna 

putih) untuk foreground dan nilai 0 (warna hitam) 

untuk background. Setelah proses binerisasi, 

dilakukan proses thining dengan menggunakan 

operasi morfologi bridge dan thin di matlab. Operasi 

morfologi bridge digunakan untuk menyambungkan 

piksel yang tidak terhubung, dengan cara menetapkan 

piksel bernilai 0 ke 1 jika mereka memiliki dua 

tetangga yang bukan nol yang tidak terhubung. 

sedangkan operasi morfologi thin digunakan untuk 

menipiskan citra sehingga mendapatkan citra dengan 

ketebalan 1 pixel. Contoh citra hasil preprocessing 

dapat dilihat dalam Gambar 8. 

 

(a) (b) (c) (d) 

 
   

    
 

Gambar 8. Preprocessing Citra (a) citra tulisan tangan (b) 
citra hasil binerisasi (c) citra hasil bridge (d) citra hasil 

thinning 

3.2 Ekstraksi Fitur 

Pada tahap ini, citra hasil preprocessing 

dilakukan ekstraksi berdasarkan fitur bentuk 

menggunakan tiga macam metode chain code yaitu 

freeman chain code, differential chain code, dan 

vertex chain code. Pada masing-masing metode 

tersebut, akan dilakukan ekstraksi citra secara global 

dan lokal.  
Ekstraksi secara global merupakan proses 

ekstraksi yang dilakukan pada citra hasil 

preprocessing secara utuh, sedangkan ekstraksi lokal 

merupakan ekstraksi citra yang dilakukan dengan 

membagi citra hasil preprocessing ke dalam beberapa 

bagian. Pada penelitian ini dilakukan tiga ekstraksi 

lokal, yaitu ekstraksi lokal yang membagi citra 

menjadi 9 bagian (3x3), ekstraksi lokal yang 

membagi citra menjadi 25 bagian (5x5), dan ekstraksi 

lokal yang membagi citra menjadi 49 bagian (7x7). 

Semua hasil ekstraksi fitur tersebut akan 

direpresentasikan dalam bentuk histogram. Contoh 

citra lokal dan global dapat dilihat dalam Gambar 9. 

 

(a) 

  
 

(b) 
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(c) 

  
 

(d) 

  
 

Gambar 9. Citra Hasil Preprocessing (a) Global (b) Lokal 

3x3 (c) Lokal 5x5 (d) Lokal 7x7 

  

3.2.1 Histogram Freeman Chain Code Global 

Tahapan awal yang dilakukan dalam 

ekstraksi fitur histogram freeman chain code global 

adalah mengekstrak fitur bentuk menggunakan 

metode Freeman chain code. Setelah chain code 

sudah didapatkan, chain code tersebut 

direpresentasikan dalam histogram dari 8 arah chain 

code. Histogram 8-bin dari arah chain code dihitung 

dimana setiap bin mewakili frekuensi dari satu arah. 

Diagram alur histogram freeman chain code dapat 

dilihat pada Gambar 10. Sedangkan contoh 

representasi histogram dari ekstraksi fitur freeman 

chain code global dapat dilihat dalam Gambar 11. 

 

 
Gambar 1 Diagram Alur Histogram Freeman Chain 

Code 

 

 
Gambar 2 Histogram Freeman Chain Code Global 

 

3.2.2 Histogram Freeman Chain Code Lokal 

Proses dalam melakukan ekstraksi fitur Freeman 

Chain Code Lokal sama dengan ekstraksi fitur 

Histogram Freeman Chain Code Global, dapat dilihat 

pada Gambar 10. Perbedaannya terletak pada citra 

yang diekstraksi dan jumlah bin dalam histogramnya. 

Pada ekstraksi citra lokal 3x3, citra dibagi 

menjadi 9 sub citra. Kemudian, karena freeman chain 

code mempunyai 8 arah yang direpresentasikan 

dalam histogram 8-bin, maka dalam satu citra 

mempunyai 72 (9x8) bin histogram atau dengan kata 

lain mempunyai 72 fitur. Pada ekstraksi citra lokal 

5x5, citra dibagi menjadi 25 sub citra, sehingga dalam 

satu citra mempunyai 200 (25x8) bin histogram atau 

dengan kata lain mempunyai 200 fitur. sedangkan 

pada ekstraksi citra lokal 7x7, citra dibagi menjadi 49 

sub citra sehingga satu citra mempunyai 392 (49x8) 

bin histogram atau 392 fitur. 

 

3.2.3 Histogram Differential Chain Code Global 

Histogram Differential Chain Code Global 

merupakan suatu fitur berupa histogram chain code 

yang didapatkan dari proses ekstraksi differential 

chain code pada citra seluruhnya. Untuk 

mendapatkan ekstraksi fitur, tahapan awal yang 

dilakukan adalah mendapatkan nomor bentuk 

menggunakan konsep differential chain code yang 

telah dijabarkan dalam sub bab 2.2. Setelah nomor 

bentuk sudah didapatkan, chain code tersebut 

direpresentasikan dalam histogram dari 8 arah chain 

code. Histogram 8-bin dari arah chain code dihitung 

dimana setiap bin mewakili frekuensi dari satu arah. 
Diagram alur Histogram Differential Chain Code 

Global dapat dilihat dalam Gambar 12 dan contoh 

representsi histogram dari ekstraksi fitur differential 

chain code global dapat dilihat dalam Gambar 13. 

3.2.4 Histogram Differential Chain Code Lokal 

Proses dalam melakukan ekstraksi fitur 

Differential Chain Code Lokal sama dengan ekstraksi 

fitur Histogram Differential Chain Code Global, 

dapat dilihat pada Gambar 12. Perbedaannya terletak 

pada citra yang diekstraksi dan jumlah bin dalam 

histogramnya. 

Pada ekstraksi citra lokal 3x3, citra dibagi 

menjadi 9 sub citra. Kemudian, karena differential 

chain code mempunyai 8 arah yang direpresentasikan 
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dalam histogram 8-bin, maka dalam satu citra 

mempunyai 72 (9x8) bin histogram atau dengan kata 

lain mempunyai 72 fitur. Pada ekstraksi citra lokal 

5x5, citra dibagi menjadi 25 sub citra, sehingga dalam 

satu citra mempunyai 200 (25x8) bin histogram atau 

dengan kata lain mempunyai 200 fitur. sedangkan 

pada ekstraksi citra lokal 7x7, citra dibagi menjadi 49 

sub citra sehingga satu citra mempunyai 392 (49x8) 

bin histogram atau 392 fitur. 

 

 
Gambar 32 Diagram Alur Histogram Differential Chain 

Code 

 

 
Gambar 13 Histogram Differential Chain Code Global 

 

3.2.5 Histogram Vertex Chain Code Global 

Histogram Vertex Chain Code Global 

(HVCCG) merupakan fitur berupa histogram dari 

hasil ekstraksi vertex chain code. Diagram alur 

HVCCG dapat dilihat dalam Gambar 14. 

Histogram Vertex Chain Code Global 

merupakan suatu fitur berupa histogram chain code 

yang didapatkan dari proses ekstraksi vertex chain 

code pada citra seluruhnya. Untuk mendapatkan 

ekstraksi fitur, tahapan awal yang dilakukan adalah 

mendapatkan kode vertex menggunakan konsep 

vertex chain code yang telah dijabarkan dalam sub 

bab 2.3. Setelah kode vertex sudah didapatkan, chain 

code tersebut direpresentasikan dalam histogram 3 

bin, dimana setiap bin mewakili kode vertex. 

Diagram alur Histogram vertex Chain Code Global 

dapat dilihat dalam Gambar 14.  

 

 
Gambar 14. Diagram Alur Histogram Vertex Chain Code Global 

3.2.6 Histogram Vertex Chain Code Lokal 

Proses dalam melakukan ekstraksi fitur Vertex 

Chain Code Lokal sama dengan ekstraksi fitur 

Histogram Vetex Chain Code Global, dapat dilihat 

pada Gambar 14. Perbedaannya terletak pada citra 

yang diekstraksi dan jumlah bin dalam histogramnya. 

Pada ekstraksi citra lokal 3x3, citra dibagi 

menjadi 9 sub citra. Kemudian, karena vertex chain 

code mempunyai 3 arah yang direpresentasikan 

dalam histogram 3-bin, maka dalam satu citra 

mempunyai 27 (9x3) bin histogram atau dengan kata 

lain mempunyai 27 fitur. Pada ekstraksi citra lokal 

5x5, citra dibagi menjadi 25 sub citra, sehingga dalam 

satu citra mempunyai 75 (25x3) bin histogram atau 

dengan kata lain mempunyai 75 fitur. sedangkan pada 

ekstraksi citra lokal 7x7, citra dibagi menjadi 49 sub 

citra sehingga satu citra mempunyai 147 (49x3) bin 

histogram atau 147 fitur. 

 

3.3 Klasifikasi 

Hasil dari tahap ekstraksi fitur, selanjutnya 

dilakukan proses klasifikasi menggunakan metode 

support vector machine. support vector machine 

(SVM) adalah sebuah metode klasifikasi yang 

diturunkan dari teori pembelajaran statistik yang 

pertama kali disajikan oleh Boser, dkk (C & V, 1995). 

SVM dikenali sebagai bagian dari machine learning 

untuk mengatasi permasalahan regresi dan klasifikasi 

biner. Dalam permasalahan klasifikasi, SVM 
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berusaha mencari hyperplane optimal yang dengan 

tepat mengklasifikasikan data point dengan cara 

memisahkan point menjadi 2 kelas sebanyak 

mungkin. Untuk permasalahan yang bisa dipisahkan 

secara linier, algoritma SVM hanya mencari 

hyperplane yang terpisah dengan margin terbesar. Hal 

ini dapat dirumuskan sebagai berikut dengan 

dimisalkan semua data pelatihan memenuhi batasan 

berikut. 

 𝑥𝑖
𝑇𝑤 + 𝑏 ≥  +1 for 𝑦𝑖 =  +1   

and 𝑥𝑖
𝑇𝑤 + 𝑏 ≤ −1 for 𝑦𝑖 = −1  (1) 

Kemudian hyperplane (𝑥𝑇𝑤 + 𝑏) membagi data jika 

dan hanya jika: 

 𝑦𝑖(𝑥𝑖
𝑇𝑤 + 𝑏) ≥ 1,   ∀𝑖    (2) 

 

Dalam klasifikasi ini digunakan 26 kelas yang 

mewakili huruf abjad a-z dengan huruf kecil atau 

bukan huruf kapital. 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

4.1 Dataset 

Ujicoba pada penelitian ini dilakukan pada 

citra tulisan tangan yang diambil dari IAM 

Handwriting Database (Bunke, 2012). Citra yang 

digunakan adalah citra kalimat tulisan tangan yang 

tegak yang telah dipisahkan per karakter. Citra 

karakter yang digunakan dalam penelitian ini 

sebanyak 785 karakter. Rincian jumlah masing-

masing karakter tersebut dapat dilihat dalam Tabel 1. 

 
Tabel 1. Jumlah Dataset Tiap Karakter 

Karakter Jumlah Karakter Jumlah 

a 58 n 39 

b 25 o 49 

c 30 p 13 

d 30 q 12 

e 87 r 48 

f 20 s 44 

g 12 t 58 

h 43 u 18 

i 41 v 16 

j 14 w 19 

k 18 x 14 

l 33 y 13 

m 19 z 12 

 

4.2 Skenario Pengujian 

Semua dataset dalam penelitian ini dilakukan 

ekstraksi fitur menggunakan tiga metode chain code, 

yakni freeman chain code, differential chain code, 

dan vertex chain code. Pada semua metode tersebut, 

dilakukan pengujian dengan menggunakan berbagai 

model citra, yaitu citra global, citra lokal (3x3), citra 

lokal (5x5), dan citra lokal (9x9). Adapun penjelasan 

mengenai masing-masing metode ekstraksi fitur 

dengan berbagai model citra telah dijelaskan pada sub 

bab 3.2. Dalam proses klasifikasinya, semua dataset 

akan digunakan sebagai data training sekaligus data 

testing. 

Pengujian dalam penelitian ini juga dilakukan 

dengan menghitung nilai akurasi pada masing-

masing huruf untuk mengetahui permasalahan lebih 

detail yang menyebabkan kecilnya akurasi yang 

didapatkan pada suatu metode.  

 

4.3 Hasil Pengujian 

Sub bab ini merepresentasikan hasil yang 

diperoleh setelah dilakukan pengujian terhadap tiga 

metode ekstraksi fitur dengan empat model citra input 

yang berbeda. Hasil dari pengujian tersebut disajikan 

dalam Tabel 2. 

 
Tabel 2. Hasil eksperimen dengan tiga metode ekstraksi fitur dan 

empat model citra 

Metode Model Citra Akurasi (%) 

Freeman 

Chain Code 

Global 11.72 

Lokal 3x3 91.72 

Lokal 5x5 98.98 

Lokal 7x7 99.75 

Differential 

Chain Code 

Global 12.23 

Lokal 3x3 85.10 

Lokal 5x5 98.98 

Lokal 7x7 99.75 

Vertext 

Chain Code 

Global 15.16 

Lokal 3x3 75.03 

Lokal 5x5 89.81 

Lokal 7x7 98.6 

 

Pada Tabel 2, hasil pengujian terhadap tiga 

metode ekstraksi fitur berbasis chain code dengan 

berbagai model citra ditunjukkan dengan menghitung 

akurasi klasifikasi dari masing-masing menggunakan 

metode klasifikasi support vector machine (svm). 

Tabel tersebut menunjukkan hasil akurasi terbaik 

adalah pada metode freeman chain code dan 

differential chain code, yaitu mencapai 98-99% pada 

salah satu model input. Kedua metode tersebut 

memperoleh akurasi lebih baik dikarenakan jumlah 

fitur yang disajikan lebih banyak dari pada metode 

vertex chain code. Semakin banyak fitur yang 

disajikan, akan semakin besar nilai perbedaan dari 

masing-masing citra, sehingga lebih akurat dalam 

melakukan pengenalan karakter tulisan tangan.  

Pada Tabel 2 juga menunjukkan bahwa 

pengujian citra yang menghasilkan akurasi terbaik 

adalah citra lokal 7x7. Hal ini dikarenakan pada 

ekstraksi citra lokal 7x7, informasi pada masing-

masing  citra didapatkan lebih detail, tidak hanya 

mengetahui jumlah dari masing-masing arah yang 
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disajikan dalam histogram, tetapi juga mengetahui di 

posisi mana saja arah atau kode tersebut.  Itulah 

alasan pada Tabel 2 menyajikan bahwa semakin 

banyak jumlah pembagian citranya, akurasi yang 

didapatkan akan semakin baik. 

Penelitian ini juga melakukan perhitungan 

akurasi masing-masing huruf menggunakan metode 

yang mendapatkan akurasi tidak terlalu baik juga 

tidak terlalu rendah. Tujuannya adalah untuk 

mengetahui di bagian huruf manakah yang banyak 

terdapat disklasifikasi. Dalam hal ini metode yang 

digunakan adalah metode differential chain code pada 

citra lokal 3x3. Dipilih metode tersebut karena hasil 

akurasi dengan metode tersebut secara keseluruhan 

menghasilkan akurasi yang tidak terlalu baik juga 

tidak terlalu rendah. Hasil akurasi tiap huruf yang 

dilakukan dengan ekstraksi fitur differential chain 

code pada citra lokal 3x3 disajikan dalam Tabel 3. 

 
Tabel 3. Nilai akurasi tiap huruf dengan differential chain code 

pada citra lokal 3x3 

Huruf Akurasi (%) Huruf Akurasi (%) 

a 100 n 92 

b 100 o 96 

c 100 p 92 

d 97 q 75 

e 95 r 79 

f 100 s 86 

g 58 t 60 

h 91 u 83 

i 97 v 88 

j 79 w 79 

k 56 x 64 

l 37 y 69 

m 100 z 67 

 

Tabel tersebut memperlihatkan bahwa hasil 

klasifikasi terbaik ada pada citra huruf a, b, c, f dan 

m. Kelas tersebut menghasilkan akurasi terbaik 

dikarenakan citra input yang diberikan bentuknya 

jelas, dan bentuk pada huruf-huruf tersebut tidak 

memiliki kemiripan bentuk dengan huruf yang lain. 

Sedangkan untuk kelas dengan akurasi terendah 

adalah pada huruf ’l’, dimana nilai akurasi yang 

diperoleh dibawah 50 persen. Salah satu penyebab 

rendahnya akurasi pada huruf ’l’ adalah karena huruf 

tersebut mempunyai kemiripan bentuk dengan huruf 

’i’ sehingga sebagian besar dikenali sebagai huruf ’i’. 

Berikut kami sajikan hasil klasifikasi pada citra huruf 

’l’ dalam Tabel 4. 

5. KESIMPULAN 

Pada penelitian ini, telah dilakukan studi 

kinerja metode ekstraksi fitur bentuk berbasis chain 

code untuk pengenalan karakter tulisan tangan. 

Metode-metode tersebut adalah freeman chain code, 

differential chain code, dan vertex chain code. 

Eksperimen ini dilakukan pada berbagai macam 

model citra input, diantaranya citra global, citra lokal 

3x3, citra lokal 5x5, dan citra lokal 7x7.  

 

 

 
Tabel 4. Hasil eksperimen klasifikasi kelas ’l’ 

citra 
Dikenali 

sebagai 
citra 

Dikenali 

sebagai 
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l 
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l 
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l 
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l 

 

l 

 

l 

 

i   

 

Dari beberapa model eksperimen tersebut, 

diantara ketiga metode, metode freeman chain code 

mendapatkan hasil yang lebih baik dibandingkan 

dengan metode vertex chain code. Sedangkan model 

citra input yang terbaik untuk mendapatkan akurasi 

yang tinggi adalah citra lokal 7x7, dikarenakan pada 

citra lokal 7x7 informasi mengenai citra atau fitur 

yang didapatkan lebih detail dan lebih banyak 

sehingga fitur masing-masing huruf lebih mudah 

dibedakan. 
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Pada penelitian ini juga dilakukan analisa 

terhadap masing-masing kelas dalam klasifikasinya. 

Kelas dengan akurasi terbaik adalah kelas huruf a, b, 

c, f, dan m karena bentuk dari huruf-huruf tersebut 

lebih unik dan tidak memiliki kemiripan dengan 

bentuk kelas atau huruf yang lain. Sedangkan kelas 

dengan akurasi terendah adalah kelas ‘l’ karena huruf 

‘l’ cenderung memiliki bentuk yang mirip dengan 

huruf ‘i’ sehingga sering kali dikenali sebagai kelas 

‘i’. 

Pada penelitian selanjutnya, untuk 

meningkatkan akurasi, perlu diupayakan cara untuk 

meningkatkan kemampuan pengenalan dua karakter 

yag memiliki bentuk yang mirip seperti l, i, dan j.  
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