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Abstract 

There are 26 Latin letters in Indonesia, 5 of which are vowels and 21 consonants. This study will 
translate handwriting with a Latin object using the K-Nearest Neighbor method with the Local 
Binary Pattern extension. The research is being done with a focus on experimentation using a 
few methods that have already been discussed. Concatenated Latin letters have a few variations 
that depend on the work's author, so research will be conducted to identify cursive Latin letters 
based on these variations. Each of the 30 respondents wrote 26 capital letters and 26 lowercase 
letters on paper, which was then scanned to provide the image data. Black, blue, and red pens 
were used to write by every ten responders. The recognition procedure is broken into two halves, 
capital and non-capital letter recognition using 780 picture datasets each. In the study, k-fold 
cross-validation is used, with k = 6. The best value was reached at k = 7 with 29.49 percent 
accuracy, 33.88 percent precision, recall 33.46 percent, and F1-score 27.65 percent according to 
the research utilizing KNN with values k = 3, 5, and 7. and for recognizing non-capital characters, 
the best result was found at k=3 with accuracy, precision, recall, and F1-score of 26.28, 27.27, 
and 22.7%, respectively. 
 
Keywords: Latin Letters, Cursive, K-Nearest Neighbor, Local Binary Pattern, K-Fold Cross 
Validation, Handwritten 
 

Abstrak 
Huruf Latin yang dimiliki Indonesia berjumlah 26 huruf, di antaranya 5 huruf vokal dan 21 huruf 
konsonan. Dalam penelitian ini dilakukan pengenalan tulisan tangan dengan objek huruf Latin 
bersambung menggunakan metode K-Nearest Neighbor dengan ekstraksi ciri Local Binary 
Pattern. Penelitian yang dilakukan bersifat ekperimen dengan menggunakan beberapa metode 
yang telah disebutkan sebelumnya. Huruf Latin bersambung memiliki beberapa variasi 
tergantung dari penulis itu sendiri sehingga berdasarkan variasi tersebut dilakukan penelitian 
dalam mengidentifikasi huruf Latin bersambung. Dataset citra merupakan hasil scan tulisan 
tangan di atas kertas yang ditulis oleh 30 responden yang masing-masing responden menulis 26 
huruf kapital dan 26 huruf non-kapital. Tiap 10 responden menulis menggunakan pena berwarna 
hitam, biru, dan merah. Proses pengenalan dibagi menjadi 2 yaitu pengenalan huruf kapital 
dengan 780 dataset citra dan non kapital dengan 780 dataset citra. Penelitian menggunakan k-
fold cross validation dengan nilai k yaitu 6. Hasil dari penelitian menggunakan KNN dengan nilai 
3, 5, dan 7, pada pengenalan huruf kapital didapatkan nilai terbaik pada k=7 dengan accuracy 
29.49%, precision 33.88%, recall 33.46%, dan F1-score 27.65% dan pada pengenalan huruf non-
kapital didapatkan nilai terbaik pada k=3 dengan accuracy 26.28%, precision 27.27%, recall 
26.27%, dan F1-score 22.7%. 
 
Kata Kunci: Huruf Latin, Huruf Latin Bersambung, K-Nearest Neighbor, Local Binary 
Pattern, K-Fold Cross Validation, Tulisan Tangan 
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1. PENDAHULUAN 

Huruf merupakan bentuk, goresan, atau simbol dari suatu sistem tulisan. Huruf Latin merupakan 
salah satu aksara yang paling banyak digunakan dan merupakan aksara yang pertama kali 
dipakai oleh orang Romawi. Huruf Latin bersambung adalah suatu bentuk tulisan tangan yang 
tiap hurufnya ditulis secara terhubung. Huruf Latin sering ditulis oleh anak-anak sekolah dasar. 
Hal ini bermanfaat untuk perkembangan kemampuan motorik anak dan perkembangan otak 
(Maharani et al., 2019). 
 
Kemajuan teknologi yang semakin hari mengalami perkembangan yang pesat, dapat membawa 
kemajuan yang sangat berarti dalam berbagai aspek kehidupan masyarakat. Penelitian 
mengenai pengenalan huruf (Masrani et al., 2018), angka (Prihatiningsih et al., 2019), dan tulisan 
tangan (Anggraeny et al., 2020) yang beragam sudah sering dilakukan. Salah satu metode untuk 
ekstraksi fitur tekstur adalah Local Binary Pattern. LBP memiliki kelebihan dapat mendeskripsikan 
karakter tekstur pada permukaan (Rahayu et al., 2021). Lalu metode yang dapat digunakan untuk 
melakukan pengenalan objek adalah K-Nearest Neighbor. Beberapa penelitian yang telah 
dilakukan mengenai tulisan tangan ini, di antaranya tulisan tangan dengan huruf Latin, tulisan 
tangan aksara jawa dan sebagainya. Penelitian yang telah dilakukan sebelumnya oleh 
(Purbayanti, 2018) menggunakan dataset berupa huruf Latin, K-Nearest Neighbor, dan deteksi 
sobel menghasilkan tingkat akurasi tertinggi dengan jumlah data yang bernilai benar adalah 84 
dari 90 data sebesar 93,334% dan akurasi terendah dengan jumlah data yang bernilai benar 
adalah 39 dari 72 sebesar 54,167%. 
 
Penelitian yang dilakukan (Ilham & Rochmawati, 2020) menggunakan metode K-Nearest 
Neighbor menggunakan deteksi tepi Sobel untuk memperoleh bagian detail dengan perhitungan 
jarak dengan 3 skenario. Skenario pertama menggunakan data training sebanyak 40 data dan 
data testing sebanyak 20 data dengan menghasilkan akurasi sebesar 40%, skenario kedua 
menggunakan data training sebanyak 60 data dan data testing sebanyak 20 data dengan 
mencapai akurasi sebesar 55%, skenario ketiga menggunakan 100 data training dan 20 data 
testing lalu diperoleh akurasi sebesar 85%. Penelitian tentang unjuk kerja K-Nearest Neighbors 
terhadap Penggalan Karakter Jawa yang menggunakan Local Binary Pattern yang berguna untuk 
mengekstrak ciri unik dari citra tulisan aksara Jawa. Sementara KNN digunakan untuk 
menentukan kelas dari citra aksara Jawa berdasarkan hasil ekstraksi ciri LBP. Pengujian 
dilakukan dengan menggunakan 160 citra yang dibagi menjadi 40 citra uji dan 120 citra latih. 
Hasil pengujian dievaluasi menggunakan confusion matrix untuk menentukan akurasi dari 
kombinasi KNN dan LBP dengan akurasi tertinggi mencapai 82.5% di mana parameter yang 
digunakan adalah cell size berukuran 64x64 dan nilai k=3 (Bimantoro et al., 2021). 
 
Berdasarkan studi literatur yang ada, sudah banyak penelitian mengenai pengenalan tulisan 
tangan dengan berbagai metode dan berbagai objek seperti huruf, angka, aksara Korea, aksara 
Jepang, aksara Jawa, dan lainnya. Banyaknya variasi huruf Latin bersambung yang berbeda dari 
penulisnya diterjemahkan ke dalam komputer dan dilakukan proses pengenalan dari huruf Latin 
bersambung tersebut. Belum banyak penelitian pengenalan tulisan tangan dengan objek huruf 
Latin terutama huruf Latin yang bersifat bersambung. Beberapa penelitian yang telah dilakukan 
terkait tulisan tangan dapat disimpulkan belum didapatkannya penelitian yang bersifat secara 
spesifik membahas mengenai tulisan tangan bersambung baik kapital dan non kapital. Penelitian 
yang dilakukan bersifat eksperimen menggunakan local binary pattern sebagai ektraksi ciri yang 
di mana proses untuk mendapatkan ciri unik dari pola citra yang dijadikan data input pada 
pengenalan citra dengan menggunakan K-Nearest Neighbor sebagai pengenalan huruf Latin 
bersambung kapital dan non kapital. 

2. METODE PENELITIAN 

Tulisan tangan adalah salah satu hal unik yang dapat dihasilkan oleh manusia selain tanda 
tangan (Andana et al., 2018). Beberapa penelitian menunjukkan bahwa perangkat lunak dapat 
mengenali tulisan tangan setiap orang. Handwriting Recognition atau pengenalan tulisan tangan 
adalah suatu proses di mana komputer menerjemahkan tulisan tangan kedalam teks komputer 
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(Cahyani et al., 2018). Huruf Latin adalah huruf yang biasa digunakan dalam tulisan tangan yang 
ditulis berangkai-rangkai. Huruf Latin bersambung merupakan suatu bentuk atau gores dari suatu 
sistem tulisan di mana tulisan ditulis secara terhubung (Aranta et al., 2020). Pengenalan tulisan 
tangan bersambung pada penelitian ini memiliki beberapa proses seperti yang ditunjukkan pada 
Gambar 1. 
 

 
Gambar 1 Gambaran Umum 

2.1  Dataset 

Dataset diambil dari 30 orang responden yang di mana tiap 10 responden akan menulis 
menggunakan pena berwarna hitam, biru, dan merah. Setiap responden akan menulis 52 huruf 
(26 huruf kapital dan 26 huruf non-kapital) sehingga total keseluruhan data adalah 1560 foto 
(Gambar 2). Proses pengumpulan dataset tulisan tangan berupa foto scan dan dibagi menjadi 2 
kelompok yaitu 780 huruf Latin bersambung kapital dan 780 huruf Latin bersambung non-kapital. 
Dataset tersebut akan menjadi dataset latih dan dataset uji.  
 

 
Gambar 2 Dataset Tiap Jenis Huruf Latin Bersambung 

2.2 Preprocessing 

Pada tahap preprocessing (pengolah awal) bertujuan untuk medapatkan informasi dari citra serta 
meningkatkan kualitas citra yang di mana pada tahap ini meliputi resize dan grayscale dari LBP. 
Citra awal diberi label secara manual sesuai klasifikasi yang berukuran bervariasi, lalu semua 
data akan melewati proses resize sehingga semua ukuran citra berukuran sama yaitu 224×224 
piksel. Proses resize dapat diilustrasikan pada Gambar 3. 



 
JISKA (Jurnal Informatika Sunan Kalijaga) 
ISSN:2527–5836 (print) | 2528–0074 (online)  ■  214 

 
Artikel ini didistribusikan mengikuti lisensi Atribusi-NonKomersial CC BY-NC sebagaimana tercantum pada 
https://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/. 

 
Gambar 3 Dataset Resize 

2.3 Ekstraksi Fitur 

Untuk ekstraksi fitur pada penelitian ini menggunakan ektraksi ciri tekstur Local Binary Pattern. 
Local Binary Pattern merupakan metode yang dapat menghasilkan tekstur dari sebuah citra 
grayscale yang bekerja dengan memanfaatkan nilai piksel ketetanggaan yang tersebar melingkar 
(circular neighborhood) dengan berbagai jenis ukuran yang direpresentasikan dalam bentuk 
matrix (Al Rivan et al., 2020). Setelah dataset diresize, kemudian dilakukan ekstraksi ciri Local 
Binary Pattern. Proses LBP dapat diilustrasikan pada Gambar 4. 
 

 
Gambar 4 Local Binary Pattern 

Dengan menerapkan operator dasar LBP yang berukuran 3×3, diambil nilai tengah sebagai 
ambang batas (threshold) dan dibandingkan dengan nilai sekelilingnya. Jika piksel sekeliling lebih 
besar dibandingkan dengan ambang batas maka akan bernilai 1, dan jika nilai piksel sekeliling 
lebih kecil dibandingkan dengan ambang batas maka akan bernilai 0. Setelah didapat nilai biner, 
maka akan dikali dengan nilai bobot 2p yang adalah urutan piksel tetangga dimulai dari pojok kiri 
atas hingga pojok kanan bawah dengan mengelilingi piksel tengah yang dimulai dari 0 sampai 7. 
Hasil dari citra grayscale yang dilakukan ekstraksi ciri yang dapat dilihat pada Gambar 5 dan 
Gambar 6. 
 

 
Gambar 5 Hasil Ekstraksi Ciri LBP Huruf Kapital Latin Bersambung 
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Gambar 6 Hasil Ekstraksi Ciri LBP Huruf Non-Kapital Latin Bersambung 

Dataset citra yang sudah dilakukan ekstraksi fitur akan dinormalisasikan terlebih dahulu sebelum 
dilanjutkan ke tahap pengenalan huruf. Gambar 7 dan Gambar 8 merupakan hasil normalisasi 
terhadap ekstraksi fitur LBP huruf kapital dan huruf non-kapital Latin bersambung. 
 

 
Gambar 7 Hasil Ekstraksi LBP Huruf Kapital yang Telah Dinormalisasi 

 
Gambar 8 Hasil Ekstraksi LBP Huruf Non-Kapital yang Telah Dinormalisasi 
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2.4 Tahap Pengenalan 

Algoritma K-Nearest Neighbor adalah sebuah metode untuk melakukan klasifikasi terhadap objek 
berdasarkan data pembelajaran yang jaraknya paling dekat dengan objek tersebut (Hidayat & 
Minati, 2019). Algoritma klasifikasi K-Nearest Neighbor termasuk algoritma supervised learning, 
di mana hasil dari query instance yang baru, diklasifikasikan berdasarkan mayoritas dari kategori 
pada KNN (Nikmatun & Waspada, 2019). Metode KNN (K-Nearest Neighbor) melakukan 
pengenalan dengan objek huruf Latin bersambung untuk mengklasifikasi 26 jenis huruf Latin 
dengan masing-masing huruf dibagi menjadi 2 tipe yaitu huruf kapital dan huruf non-kapital. 
Pengujian menggunakan K-Nearest Neighbor dengan nilai k = 3, 5, dan 7. 
 
Pada pendekatan metode k-fold cross validation, dataset dibagi menjadi sejumlah k buah partisi 
secara acak. Selanjutnya, dilakukan sejumlah k-kali eksperimen dengan masing-masing 
eksperimen menggunakan data partisi ke-k sebagai data testing dan menggunakan sisa partisi 
lainnya sebagai data training (Pangestu et al., 2020). Data training dan data testing dibagi 
menggunakan k-fold cross validation dengan k = 6. Hasil dari pengujian akan dihitung 
menggunakan confusion matrix yang di mana matrix berukuran 26×26 dikarenakan data kelas 
berjumlah 26 untuk mendapatkan nilai precision, recall, F1-score dan accuracy.  
 
Confusion matrix digunakan untuk melihat performa dari suatu model yang telah dibuat yaitu 
accuracy, precision, recall, dan F1-score (Maulidah et al., 2020).  
 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = 	 !"#!$
!"#%"#%$#!$

 (1) 
 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 = 	 !"
!"#%"

  (2) 
 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = 	 !"
!"#%$

   (3) 
 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = &×()*+,,×"-)*./.01
()*+,,#"-)*./.01

   (4) 
 
Di mana True Positive (TP) merupakan jumlah data positif citra yang terklasifikasi benar oleh 
sistem, True Negative (TN) merupakan jumlah data negatif citra yang terklasifikasi benar oleh 
sistem, False Positive (FP) merupakan jumlah data positif citra yang terklasifikasi salah oleh 
sistem, dan False Negative (FN) merupakan jumlah data negatif citra yang terklasifikasi salah 
oleh sistem. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Pembahasan Pengujian KNN Huruf Kapital 

Proses pengujian huruf kapital Latin bersambung menggunakan K-Nearest Neighbor di mana 
pada penelitian ini nilai k yang digunakan adalah 3, 5, dan 7. Hasil pengujian pengenalan huruf 
kapital k=3, k=5, dan k=7 dapat dilihat pada Tabel 1 sampai 3. 
 
Gambar 9 dirincikan hasil prediksi huruf G yang dapat dilihat melalui confusion matrix. Kelas G 
dapat dikenali sebanyak 6 data yang merupakan nilai True Positive. Adapula data bernilai G yang 
diprediksi bukan G yang merupakan False Negative sebanyak 4 dan data yang terprediksi G yang 
bukan data G yang merupakan False Positive sebanyak 3 dengan sisa nilai lain sebagai True 
Negative. Dengan nilai TP, TN, FP, dan FN yang telah diketahui maka nilai precision 67%, recall 
60%, F1-score 63%, dan accuracy 95.51%. 
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Tabel 1 Hasil Pengujian Pengenalan Huruf Kapital K=3 
Huruf Precision Recall F1-Score Accuracy 

A 11% 100% 19% 89.1% 
B 30% 50% 37% 93.59% 
C 11% 9% 10% 88.46% 
D 8% 20% 12% 90.38% 
E 20% 25% 22% 95.51% 
F 14% 20% 17% 93.59% 
G 67% 60% 63% 95.51% 
H 20% 12% 15% 92.95% 
I 100% 12% 22% 95.51% 
J 75% 38% 50% 96.15% 
K 12% 50% 20% 94.87% 
L 12% 20% 15% 92.95% 
M 33% 100% 50% 96.15% 
N 17% 17% 17% 93.59% 
O 0% 0% 0% 95.51% 
P 50% 11% 18% 94.23% 
Q 67% 25% 36% 95.51% 
R 0% 0% 0% 95.51% 
S 0% 0% 0% 91.67% 
T 40% 29% 33% 94.87% 
U 0% 0% 0% 96.15% 
V 57% 50% 53% 95.51% 
W 50% 17% 25% 96.15% 
X 0% 0% 0% 94.87% 
Y 0% 0% 0% 95.51% 
Z 50% 12% 20% 94.87% 

Rata-Rata per Kelas 28.61% 26.04% 21.31% 94.18% 
 

 
Gambar 9 Confusion Matrix Huruf Kapital K=3 

Gambar 10 dirincikan hasil prediksi huruf G yang dapat dilihat melalui confusion matrix. Kelas G 
dapat dikenali sebanyak 6 data yang merupakan nilai True Positive. Adapula data bernilai G yang 
diprediksi bukan G yang merupakan False Negative sebanyak 4 dan data yang terprediksi G yang 
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bukan data G yang merupakan False Positive sebanyak 4 dengan sisa nilai lain sebagai True 
Negative. Dengan nilai TP, TN, FP, dan FN yang telah diketahui maka nilai precision. recall dan 
F1-score masing-masing 60% dan accuracy 94.87%. 

Tabel 2 Hasil Pengujian Pengenalan Huruf Kapital K=5 
Huruf Precision Recall F1-Score Accuracy 

A 0% 0% 0% 87.17% 
B 43% 50% 46% 95.51% 
C 29% 18% 22% 91.03% 
D 29% 40% 33% 94.87% 
E 29% 50% 36% 95.51% 
F 0% 0% 0% 95.51% 
G 60% 60% 60% 94.87% 
H 33% 38% 35% 92.95% 
I 67% 25% 36% 95.51% 
J 75% 38% 50% 96.15% 
K 20% 100% 33% 94.87% 
L 17% 40% 24% 91.67% 
M 50% 100% 67% 98.08% 
N 33% 17% 22% 95.51% 
O 0% 0% 0% 93.59% 
P 25% 11% 15% 92.95% 
Q 60% 38% 46% 95.51% 
R 0% 0% 0% 96.15% 
S 12% 50% 20% 94.87% 
T 40% 29% 33% 94.87% 
U 0% 0% 0% 94.87% 
V 56% 62% 59% 95.51% 
W 33% 17% 22% 95.51% 
X 67% 29% 40% 96.15% 
Y 0% 0% 0% 96.15% 
Z 0% 0% 0% 94.23% 

Rata-Rata per Kelas 29.92% 31.23% 26.88% 94.59% 
 

 
Gambar 10 Confusion Matrix Huruf Kapital K=5 
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Tabel 3 Hasil Pengujian Pengenalan Huruf Kapital K=7 
Huruf Precision Recall F1-Score Accuracy 

A 7% 50% 12% 90.38% 
B 33% 67% 44% 93.59% 
C 14% 9% 11% 89.74% 
D 25% 40% 31% 94.23% 
E 33% 50% 40% 96.15% 
F 0% 0% 0% 91.67% 
G 42% 50% 45% 92.31% 
H 50% 25% 33% 94.87% 
I 100% 38% 55% 96.79% 
J 100% 38% 55% 96.79% 
K 20% 100% 33% 94.87% 
L 20% 40% 27% 92.95% 
M 50% 100% 67% 98.08% 
N 20% 17% 18% 94.23% 
O 0% 0% 0% 93.59% 
P 33% 11% 17% 93.59% 
Q 60% 38% 46% 95.51% 
R 0% 0% 0% 96.15% 
S 14% 50% 22% 95.51% 
T 29% 29% 29% 93.59% 
U 25% 25% 25% 96.15% 
V 56% 62% 59% 95.51% 
W 50% 17% 25% 96.15% 
X 100% 14% 25% 96.15% 
Y 0% 0% 0% 96.15% 
Z 0% 0% 0% 94.23% 

Rata-Rata per Kelas 33.88% 33.46% 27.65% 94.57% 
 

 
Gambar 11 Confusion Matrix Huruf Kapital K=7 

Gambar 11 dirincikan hasil prediksi huruf G dan V yang dapat dilihat melalui confusion matrix. 
Kelas G dapat dikenali sebanyak 5 data yang merupakan nilai True Positive. Adapula data bernilai 
G yang diprediksi bukan G yang merupakan False Negative sebanyak 4 dan data yang terprediksi 
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G yang bukan data G yang merupakan False Positive sebanyak 7 dengan sisa nilai lain sebagai 
True Negative. Dengan nilai TP, TN, FP, dan FN yang telah diketahui maka nilai precision 42%, 
recall 50%, F1-score 45%, dan accuracy 92.31%. 
 
Lalu kelas V dapat dikenali sebanyak 5 data yang merupakan nilai True Positive. Adapula data 
bernilai V yang diprediksi bukan V yang merupakan False Negative sebanyak 3 dan data yang 
terprediksi V yang bukan data V yang merupakan False Positive sebanyak 4 dengan sisa nilai 
lain sebagai True Negative. Dengan nilai TP, TN, FP, dan FN yang telah diketahui maka nilai 
precision 56%, recall 62%, F1-score 59%, dan accuracy 95.51%. 

3.2 Pembahasan Pengujian KNN Non Huruf Kapital 

Proses pengujian pengenalan huruf non-kapital sama seperti proses pengenalan skenario 
pertama di mana nilai k yang digunakan adalah 3, 5, dan 7. Hasil pengenalan huruf non-kapital 
k=3, k=5, dan k=7 dapat dilihat pada Tabel 4 sampai 6. 

Tabel 4 Hasil Pengujian Pengenalan Non Kapital K=3 
Huruf Precision Recall F1-Score Accuracy 

a 17% 60% 26% 89.1% 
b 39% 78% 52% 91.67% 
c 25% 40% 31% 94.23% 
d 20% 40% 27% 92.95% 
e 30% 43% 35% 92.95% 
f 33% 50% 40% 94.23% 
g 20% 11% 14% 92.31% 
h 14% 33% 20% 94.87% 
i 25% 50% 33% 94.87% 
j 40% 25% 31% 94.23% 
k 0% 0% 0% 94.23% 
l 0% 0% 0% 94.87% 

m 57% 67% 62% 96.79% 
n 43% 43% 43% 94.87% 
o 0% 0% 0% 92.31% 
p 17% 25% 20% 94.87% 
q 0% 0% 0% 97.43% 
r 29% 33% 31% 94.23% 
s 0% 0% 0% 94.23% 
t 100% 25% 40% 98.08% 
u 25% 14% 18% 94.23% 
v 0% 0% 0% 94.23% 
w 25% 17% 20% 94.87% 
x 0% 0% 0% 94.23% 
y 100% 12% 22% 95.51% 
z 50% 17% 25% 96.15% 

Rata-Rata per Kelas 27.27% 26.27% 22.7% 94.33% 
 
Gambar 12 dirincikan hasil prediksi huruf b yang dapat dilihat melalui confusion matrix. Kelas b 
dapat dikenali sebanyak 7 data yang merupakan nilai True Positive. Adapula data bernilai b yang 
diprediksi bukan b yang merupakan False Negative sebanyak 2 dan data yang terprediksi b yang 
bukan data b yang merupakan False Positive sebanyak 11 dengan sisa nilai lain sebagai True 
Negative. Dengan nilai TP, TN, FP, dan FN yang telah diketahui maka nilai precision 39%, recall 
78%, F1-score 52%, dan accuracy 91.67%. 
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Gambar 12 Confusion Matrix Huruf Kapital K=3 

Tabel 5 Hasil Pengujian Pengenalan Non Kapital K=5 
Huruf Precision Recall F1-Score Accuracy 

a 14% 60% 23% 87.18% 
b 32% 67% 43% 89.74% 
c 25% 20% 22% 95.51% 
d 29% 40% 33% 94.87% 
e 17% 29% 21% 90.38% 
f 29% 33% 31% 94.23% 
g 50% 22% 31% 94.23% 
h 14% 33% 20% 94.87% 
i 25% 25% 25% 96.15% 
j 25% 12% 17% 93.59% 
k 40% 29% 33% 94.87% 
l 0% 0% 0% 94.23% 

m 38% 50% 43% 94.87% 
n 40% 29% 33% 94.87% 
o 0% 0% 0% 92.31% 
p 17% 25% 20% 94.87% 
q 0% 0% 0% 96.79% 
r 60% 50% 55% 96.79% 
s 17% 17% 17% 93.59% 
t 100% 25% 40% 98.08% 
u 33% 14% 20% 94.87% 
v 25% 14% 18% 94.23% 
w 20% 17% 18% 94.23% 
x 0% 0% 0% 93.59% 
y 50% 12% 20% 94.87% 
z 50% 17% 25% 96.15% 

Rata-Rata per Kelas 28.85% 24.61% 23.38% 94.23% 
 
Gambar 13 dirincikan hasil prediksi huruf b yang dapat dilihat melalui confusion matrix. Kelas b 
dapat dikenali sebanyak 6 data yang merupakan nilai True Positive. Adapula data bernilai b yang 
diprediksi bukan b yang merupakan False Negative sebanyak 3 dan data yang terprediksi b yang 
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bukan data b yang merupakan False Positive sebanyak 13 dengan sisa nilai lain sebagai True 
Negative. Dengan nilai TP, TN, FP, dan FN yang telah diketahui maka nilai precision 32%, recall 
67%, F1-score 43%, dan accuracy 89.74%. 
 

 
Gambar 13 Confusion Matrix Huruf Non Kapital K=5 

Tabel 6 Hasil Pengujian Pengenalan Non Kapital K=7 
Huruf Precision Recall F1-Score Accuracy 

a 19% 60% 29% 90.38% 
b 32% 78% 45% 89.1% 
c 33% 20% 25% 96.15% 
d 50% 40% 44% 96.79% 
e 20% 29% 24% 91.67% 
f 20% 17% 18% 94.23% 
g 33% 22% 27% 92.95% 
h 22% 67% 33% 94.87% 
i 20% 25% 22% 95.51% 
j 25% 12% 17% 93.59% 
k 67% 29% 40% 96.15% 
l 17% 25% 20% 94.87% 

m 27% 50% 35% 92.95% 
n 0% 0% 0% 91.67% 
o 0% 0% 0% 91.02% 
p 17% 25% 20% 94.87% 
q 0% 0% 0% 96.15% 
r 33% 33% 33% 94.87% 
s 0% 0% 0% 93.59% 
t 50% 25% 33% 97.43% 
u 0% 0% 0% 94.87% 
v 20% 14% 17% 93.59% 
w 20% 17% 18% 94.23% 
x 0% 0% 0% 92.31% 
y 0% 0% 0% 94.87% 
z 50% 17% 25% 96.15% 

Rata-Rata per Kelas 22.12% 23.27% 20.19% 94.03% 
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Gambar 14 dirincikan hasil prediksi huruf b yang dapat dilihat melalui confusion matrix. Kelas b 
dapat dikenali sebanyak 7 data yang merupakan nilai True Positive. Adapula data bernilai b yang 
diprediksi bukan b yang merupakan False Negative sebanyak 2 dan data yang terprediksi b yang 
bukan data b yang merupakan False Positive sebanyak 15 dengan sisa nilai lain sebagai True 
Negative. Dengan nilai TP, TN, FP, dan FN yang telah diketahui maka nilai precision 32%, recall 
78%, F1-score 45%, dan accuracy 89.1%. 
 

 
Gambar 14 Confusion Matrix Huruf Non Kapital K=7 

3.3 Perbandingan Huruf Kapital dan Non Kapital 

Gambar 15 pada bagian huruf kapital dapat disimpulkan bahwa nilai pengujian accuracy tertinggi 
pada huruf kapital yaitu pada k = 5 dan k = 7 dengan hasil 29,49%, sedangkan pada k = 3 hanya 
menghasilkan 23.72%. Selanjutnya nilai rata-rataprecision, recall, dan F1-score tertinggi yaitu 
pada k = 7 dengan masing-masing 33.88%, 33.46%, dan 27.65%, sedangkan Precision pada k 
= 5 mendapatkan hasil 29.92% dan k = 3 menghasilkan 28.61%, recall pada k = 5 mendapatkan 
hasil 31.23% dan k = 3 menghasilkan 26.04%, serta F1-score pada k = 5 mendapatkan hasil 
26.88% dan k = 3 menghasilkan 21.31%. 
 

 
Gambar 15 Grafik Perbandingan Hasil Huruf Kapital 
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Sementara Gambar 16 bagian huruf non kapital dapat disimpulkan bahwa nilai pengujian 
accuracy tertinggi pada huruf kapital yaitu pada k = 3 dengan hasil 26.28% sedangkan k = 5 
dengan hasil 25% dan k = 7 dengan hasil 22.44%. Selanjutnya nilai rata-rata precision tertinggi 
yaitu pada k = 5 dengan hasil 28.85% sedangkan k = 3 dengan nilai 27.27% dan k = 7 dengan 
nilai 22.12%. Berikutnya pada nilai rata-rata recall tertinggi yaitu pada k = 3 dengan hasil 26.27% 
sedangkan k = 5 dengan nilai 24.61% dan k = 7 dengan nilai 23.27%. Dan nilai rata-rata F1-score 
tertinggi yaitu pada k = 5 dengan hasil 23.38% sedangkan k = 3 dengan nilai 22.7% dan k = 7 
dengan nilai 20%. 
 

 
Gambar 16 Grafik Perbandingan Hasil Huruf Non Kapital 

4. KESIMPULAN 

Berdasarkan pengujian pengenalan tulisan tangan huruf Latin bersambung menggunakan 
metode KNN dengan ekstraksi ciri Local Binary Pattern yang telah dilakukan mendapatkan 
kesimpulan berdasarkan hasil performa untuk k=3, k=5, dan k=7. Berdasarkan grafik 
perbandingan didapatkan hasil terbaik menggunakan nilai k=7 dengan tingkat accuracy 29% 
untuk huruf kapital dan nilai k=3 dengan tingkat accuracy 26%. Kecilnya accuracy yang 
didapatkan dikarenakan dataset yang digunakan masih cukup sedikit dan beberapa metode yang 
digunakan bersifat eksperimen sehingga dirasakan tidak pas saat melakukan proses-proses 
pada penelitian ini. Penelitan yang telah dilakukan masih sangat bisa dikembangkan kembali 
dengan penambahan dataset yang lebih banyak serta menggunakan metode lain dalam proses 
ektraksi ciri ataupun pengenalan sehingga tingkat accuracy yang didapatkan juga semakin tinggi. 
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