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Abstract 

 

Handwritten character recognition is a major challenge in various digital applications due to variations in handwriting 

styles, character sizes, orientation, and image quality. This study aims to compare two primary methods for handwritten 

character recognition: Convolutional Neural Network (CNN) and K-Means Clustering. CNN is a supervised learning 

method used to extract important features from images, while K-Means Clustering is an unsupervised learning method that 

groups characters based on feature similarity. The results show that the CNN model achieved an accuracy of 90% in 

character recognition, demonstrating excellent performance in recognizing complex patterns and variations in 

handwriting. In contrast, K-Means Clustering only achieved an accuracy of 11%, indicating that this method is less 

effective for handwritten character recognition tasks. Based on these findings, it is concluded that CNN significantly 

outperforms K-Means Clustering in addressing the challenges of handwriting variation. 

 

Keyword: Character Recognition, Convolutional Neural Network, K-Means Clustering, Handwriting, Digital Technology 

 

Abstrak 

 

Pengenalan karakter tulisan tangan adalah tantangan utama dalam berbagai aplikasi digital, disebabkan oleh variasi gaya 

tulisan, ukuran karakter, orientasi, dan kualitas gambar. Penelitian ini bertujuan membandingkan dua metode utama untuk 

pengenalan karakter tulisan tangan: Convolutional Neural Network (CNN) dan K-Means Clustering. CNN merupakan 

metode pembelajaran terarah yang digunakan untuk mengekstrak fitur penting dari gambar, sementara K-Means Clustering 

merupakan metode pembelajaran tanpa pengawasan yang mengelompokkan karakter berdasarkan kesamaan fitur. Hasil 

penelitian menunjukkan bahwa model CNN berhasil mencapai akurasi 90% dalam pengenalan karakter, menandakan 

kinerja yang sangat baik dalam mengenali pola kompleks dan variasi tulisan tangan. Sebaliknya, K-Means Clustering hanya 

mencapai akurasi 11%, menunjukkan bahwa metode ini kurang efektif untuk tugas pengenalan karakter tulisan tangan. 

Berdasarkan hasil penelitian ini, dapat disimpulkan bahwa CNN jauh lebih unggul dibandingkan dengan K-Means 

Clustering dalam mengatasi tantangan variasi tulisan tangan. 

 

Kata Kunci: Convolutional Neural Network, K-Means Clustering, Pengenalan Karakter, Teknologi Digital, Tulisan Tangan 

 

 

 

1. PENDAHULUAN 

Pengenalan karakter huruf pada gambar tulisan tangan adalah sebuah permasalahan yang relevan dan 

signifikan dalam berbagai aplikasi di era digital saat ini. Pengenalan karakter huruf adalah sebuah proses untuk 

mengenali tulisan tangan seseorang yang didapatkan dari sebuah citra digital kemudian sistem akan mengenali 

tulisan tersebut menggunakan metode klasifikasi.[1] Penerapan teknologi pengenalan karakter huruf ini dapat 

digunakan dalam berbagai konteks, termasuk pengenalan otomatis tulisan tangan, pengenalan tanda tangan 

digital, digitalisasi dokumen bersejarah, dan banyak lagi. 
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Tantangan utama dalam pengenalan karakter huruf pada gambar tulisan tangan adalah variasi yang 

tinggi dalam gaya tulisan tangan, ukuran karakter, orientasi, dan kejelasan gambar. Orang yang berbeda dapat 

menulis karakter yang sama dengan cara yang sangat berbeda, dan faktor-faktor seperti goresan tinta, kualitas 

kertas, dan penggunaan alat tulis yang berbeda juga berkontribusi pada kompleksitas masalah ini. 

Untuk mengatasi tantangan-tantangan dalam pengenalan karakter huruf pada gambar tulisan tangan, 

teknologi yang digunakan harus mampu mengekstrak fitur-fitur yang relevan dan mengklasifikasikan karakter 

dengan akurasi tinggi. Dalam penelitian ini, dipilih dua metode, yaitu Convolutional Neural Network (CNN) 

dan K-Means Clustering, untuk dibandingkan kinerjanya. [2] CNN dipilih karena kemampuannya yang 

terbukti unggul dalam pengenalan pola pada gambar, khususnya dalam menangani variasi visual yang 

kompleks seperti perbedaan gaya tulisan, ukuran, dan orientasi karakter huruf. CNN juga memiliki kemampuan 

untuk mengekstrak fitur-fitur penting dan membangun representasi yang kuat, sehingga sangat cocok untuk 

tugas pengenalan karakter. Di sisi lain, K-Means Clustering dipilih karena kesederhanaannya serta efisiensinya 

dalam pemrosesan data tanpa label. K-Means Clustering mampu mengelompokkan karakter berdasarkan 

kesamaan fitur, meskipun tanpa pelatihan yang diawasi. Pemilihan kedua metode ini bertujuan untuk 

mengevaluasi pendekatan yang diawasi (CNN) dan tidak diawasi (K-Means) dalam konteks pengenalan 

karakter huruf pada gambar tulisan tangan. 

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan dan membandingkan kinerja dua pendekatan berbeda 

dalam pengenalan karakter huruf pada gambar tulisan tangan. CNN digunakan sebagai metode klasifikasi yang 

diawasi, di mana jaringan neural secara langsung belajar dari data yang diberi label untuk mengklasifikasikan 

karakter huruf secara akurat. Di sisi lain, K-Means digunakan sebagai metode clustering yang tidak diawasi, 

yang bertujuan untuk mengelompokkan karakter berdasarkan kemiripan fitur tanpa memerlukan label data 

selama pelatihan. Perbandingan ini tidak hanya untuk melihat tingkat akurasi klasifikasi kedua metode, namun 

juga untuk memahami batasan dari masing-masing pendekatan dalam pengenalan pola pada data tulisan 

tangan. Dengan demikian, meskipun CNN dan K-Means beroperasi dengan prinsip yang berbeda, analisis 

perbandingan ini diharapkan dapat memberikan wawasan tentang pendekatan yang lebih efektif dan efisien 

dalam menangani variasi karakter huruf pada gambar tulisan tangan. 

Pengimplementasian metode CNN dan K-Means Clustering sudah banyak diteliti untuk pengenalan 

gambar maupun pengenalan karakter huruf pada tulisan tangan. Penelitian oleh [3] yang menggunakan metode 

CNN untuk identifikasi karakter Hiragana dapat menghasilkan akurasi ketepatan gambar sebesar 82% dan 

tidak perlu memiliki kumpulan data yang besar untuk mendapatkan hasil yang tinggi. 

Penelitian yang dilakukan oleh [4] yang berjudul “Ekstraksi Ciri Bentuk Pada Aksara Jawa Kawi 

Menggunakan Metode L*A*B dan K-Means Clustering”. Penelitian ini membuat sistem ekstraksi bentuk pada 

aksara Jawa kawi yang ngan memproselanjutnya dapat digunakan untuk mengklasifikasi citra aksara Jawa 

kawi agar dapat digunakan untuk proses pembacaan aksara Jawa kawi. Pengujian dilakukan deses 6 citra aksara 

menggunakan metode K-Means Clustering yang akan menghasilkan nilai segmentasi selanjutnya diambil nilai 

ciri bentuk meliputi Area, Perimeter, Metric dan Eccentricity selanjutnya dapat diproses menggunakan metode 

Jaringan Syaraf Tiruan untuk klasifikasinya. 

Menurut [5] dalam penelitian “Handwritten Character Recognition Using Convolutional Neural 

Network”, ditemukan bahwa akurasi yang diperoleh dari 200 gambar latih sebesar 65,32% meningkat secara 

bertahap seiring dengan bertambahnya gambar latih. Akurasinya mencapai 92,91% dengan 1000 gambar latih, 

hal ini menunjukan bahwa jumlah gambar latih menentukan akurasi dari CNN. Kemudian dari penelitian oleh 

[6] yang berjudul “Convolutional Neural Networks for Handwritten Javanese Character Recognition”, 

mengatakan bahwa akurasi model CNN lebih baik daripada akurasi model Multi Layer Perceptron (MLP) 

untuk tugas pengenalan karakter Jawa tulisan tangan. Namun model CNN membutuhkan waktu pelatihan yang 

lebih lama. 

Dengan demikian, penelitian ini tidak hanya akan mengembangkan sistem pengenalan karakter huruf, 

tetapi juga menyediakan analisis komprehensif mengenai kinerja CNN dan K-Means Clustering, yang akan 

memiliki dampak positif dalam berbagai aplikasi, termasuk pengolahan dokumen, keamanan, dan banyak lagi. 

 

2. METODE PENELITIAN 

Untuk membuat sistem program ada beberapa tahapan dan metode dalam penelitian ini. Metodologi 

yang diuraikan di sini mencakup langkah-langkah yang diperlukan dalam pengumpulan data, mengembangkan 

program metode CNN dan program dengan K-Means Clustering. Diharapkan bahwa metodologi ini akan 

memberikan kerangka kerja yang kokoh dan terperinci untuk mencapai tujuan penelitian dengan efektif dan 

efisien. 

 

2.1. Tahapan Proses 

Dalam penelitian ini, tahapan proses dimulai dengan pemilihan dataset yang sesuai untuk pengenalan 

karakter huruf pada gambar tulisan tangan. Pemilihan dataset yang tepat merupakan kunci untuk memastikan 

ketersediaan data tentang variasi gaya tulisan tangan yang cukup. Untuk menguji dan melatih model 

pengenalan karakter huruf tulisan tangan, penelitian ini menggunakan dataset English Handwritten Characters 
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yang dibuat oleh Dhruvil Dave.  Selanjutnya, proses preprocessing data dilakukan untuk membersihkan dan 

menormalkan gambar-gambar dari dataset, termasuk resizing, normalisasi intensitas piksel, dan segmentasi 

karakter huruf [7]. Langkah preprocessing yang teliti diperlukan untuk mempersiapkan data yang sesuai untuk 

pelatihan model CNN dan K-Means Clustering.  

Setelah data siap, model CNN akan dilatih menggunakan dataset yang telah diproses untuk mengekstrak 

fitur-fitur penting dari gambar tulisan tangan. Proses dari pelatihan ini melibatkan operasi konvolusi, ReLU, 

dan Pooling. Operasi konvolusi pada gambar I dengan filter F menghasilkan output fitur G, yang dirumuskan 

pada persamaan 1. 

 

𝐺[𝑖, 𝑗] = (𝐼 ∗ 𝐹)[𝑖, 𝑗] = ∑

𝑚

∑

𝑛

𝐼[𝑖 + 𝑚. 𝑗 + 𝑛]. 𝐹[𝑚, 𝑛] (1) 

 

Kemudian, fungsi aktivasi ReLU digunakan untuk memperkenalkan non-linearitas, dengan 

menggunakan persamaan 2. 

 

𝑓(𝑥)  =  𝑚𝑎𝑥(0, 𝑥)          (2) 

 

Setelahnya, lapisan pooling diterapkan untuk mengurangi dimensi fitur map, contohnya max pooling 

dengan menggunakan persamaan 3. 

 

𝐺[𝑖, 𝑗] = 𝑚𝑎𝑥𝑚,𝑛(𝐼[𝑖 + 𝑚, 𝑗 + 𝑛])        (3) 

 

Proses dari pelatihan ini memerlukan iterasi yang cermat untuk mengoptimalkan kinerja model. 

Selanjutnya, menguji model CNN dan mengevaluasi hasil model berdasarkan tingkat akurasi. Setelah model 

CNN sudah siap, masuk ke metode K-Means Clustering.  Dimulai dengan menerapkan Principal Component 

Analysis (PCA) untuk reduksi dimensi. Pertama data dikurangkan dengan rata-ratanya (mean centering), 

ditunjukkan pada persamaan 4. 

 

𝑋𝑐𝑒𝑛𝑡𝑒𝑟𝑒𝑑  =  𝑋 − 𝑋             (4) 

 

Kemudian, matriks kovarian dihitung: 

 

𝛴 =
1

𝑛−1
𝑋𝑐𝑒𝑛𝑡𝑒𝑟𝑒𝑑

𝑇 𝑋𝑐𝑒𝑛𝑡𝑒𝑟𝑒𝑑                   (5) 

 

Selanjutnya, dekomposisi eigen dilakukan pada matriks kovarian: 

 

𝛴𝑣 = 𝜆𝑣       (6) 

 

Data kemudian diproyeksikan ke ruang baru yang dibentuk oleh eigenvectors: 

 

𝑍 = 𝑋𝑐𝑒𝑛𝑡𝑒𝑟𝑒𝑑𝑉            (7) 

 

Setelah reduksi dimensi, K-Means Clustering diterapkan pada data yang telah direduksi. K-Means 

dimulai dengan inisialisasi centroid, kemudian setiap data ditetapkan ke centroid terdekat menggunakan jarak 

Euclidean, menggunakan persamaan 8. 

 

𝑑(𝑥, 𝑐)  =  √∑

𝑛

𝑖=1

(𝑥𝑖 − 𝑐𝑖)
2 (8) 

 

Posisi centroid diperbarui sebagai rata-rata dari semua titik data dalam cluster tersebut, ditunjukkan 

pada persamaan 9. 

 

𝑐𝑗 =
1

𝐶𝑗

∑

𝑥𝜖𝐶𝑗

𝑥 (9) 
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Langkah ini diulang hingga konvergensi tercapai. Setelahnya, data hasil clustering diberi label 

berdasarkan mayoritas label asli dalam cluster tersebut, dan akurasi K-Means dihitung dengan membandingkan 

label asli dan label prediksi. Terakhir, evaluasi dan perbandingan hasil akurasi CNN dan K-Means Clustering 

dilakukan. Evaluasi kelebihan dan kekurangan masing-masing metode berdasarkan hasil pengujian. 

Metodologi penelitian ditunjukkan pada gambar 1. 

 

 

Gambar 1. Flowchart rancangan proses penelitian 

 

2.2. Dataset Gambar Tulisan Tangan 

Model data ini terdiri dari gambar tulisan tangan mencakup karakter huruf dalam banyak gaya tulisan. 

Dataset ini adalah komponen utama dari model data ini. Dataset mencangkup karakter tulisan 26 huruf besar 

(A-Z) dan 26 huruf kecil (a-z), bersama dengan angka (0-9) dan berbagai tanda baca. Setiap gambar dalam 

dataset harus diberi label yang sesuai dengan karakter huruf yang terdapat dalam gambar. Label ini diperlukan 

untuk melatih model CNN. 

 

 
Gambar 2. Contoh dataset gambar tulisan tangan angka 
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Gambar 3. Contoh dataset gambar tulisan tangan karakter huruf 

 

Dataset akan dibagi menjadi dua bagian, data pelatihan (training data) dan data pengujian (testing data). 

[8] Training data kan digunakan dalam pelatihan model CNN, sedangkan testing data akan digunakan untuk 

menguji kinerja dari model. 

 

2.3. Convolutional Neural Network (CNN) 

Convolutional Neural Network (CNN) adalah jenis arsitektur jaringan saraf tiruan yang dirancang 

khusus untuk pengolahan gambar dan data yang berstruktur grid, seperti gambar dan video [9].  CNN 

merupakan model baru di bidang pengenalan objek. Dikhususkan untuk input data yang bertipe spatial, CNN 

memiliki layer khusus, yaitu layer konvolusi dan layer pooling yang memungkinkan proses pembelajaran fitur 

secara hierarki dari data. 

Menurut [10] CNN is an efficient feature extractor, atau CNN adalah ekstraktor fitur yang efisien. 

Karena CNN mempunyai kemampuan untuk secara otomatis mengidentifikasi fitur-fitur dalam gambar, 

sehingga CNN bisa digunakan untuk mendeteksi dan mengenali object pada sebuah image yang membuatnya 

sangat efektif dalam tugas pengenalan gambar, klasifikasi, deteksi objek, segmentasi, dan banyak lagi [11]. 

CNN adalah alat yang sangat berguna dalam pengolahan gambar dan pengenalan pola, dan telah 

memungkinkan kemajuan signifikan dalam berbagai bidang. Arsitektur seperti AlexNet, VGG, ResNet, dan 

Inception adalah beberapa contoh arsitektur CNN yang telah berhasil dalam berbagai tugas pengenalan gambar. 

 

Gambar 4. Contoh CNN 

        

2.4. K-Means Clustering 

K-Means Clustering adalah sebuah algoritma yang digunakan untuk mengelompokkan data ke dalam 

kelompok-kelompok (cluster) yang mirip berdasarkan kemiripan karakteristik. Menurut penelitian [12] tujuan 

dari clustering adalah untuk mengklasifikasikan data, dengan cara menentukan pengelompokan dalam satu set 

data yang tidak diketahui. K-Means merupakan algoritma untuk cluster n objek berdasarkan atribut menjadi k 

partisi, dimana k < n. [13] Dalam konteks pengenalan gambar tulisan tangan, K-Means Clustering dapat 

digunakan untuk pemisahan karakter huruf yang berdekatan dalam gambar. Algoritma K-means menggunakan 

proses secara berulang- ulang untuk mendapatkan basis data cluster [14]. 
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Gambar 5. Contoh K-Means Clustering 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Pada tahap ini akan membahas tentang hasil dan pembahasan dari pengembangan model machine 

learning yang telah dilakukan, dari proses dan serangkaian pengujian untuk mengevaluasi kinerjanya secara 

obyektif. Pengujian dilakukan menggunakan data yang terpisah dari data yang digunakan dalam pelatihan 

model, dengan tujuan untuk mengukur kemampuan model dalam melakukan generalisasi pada data baru yang 

belum pernah dilihat sebelumnya. Melalui tahap ini, diharapkan dapat memberikan pemahaman yang lebih 

dalam tentang kinerja model yang dikembangkan, serta memberikan wawasan yang berharga untuk 

pengembangan dan peningkatan model di masa depan. 

Tahapan pengumpulan dataset karakter huruf tulisan tangan memainkan peran penting dalam 

menentukan kualitas dan generalisasi model. Dataset diperoleh dari internet di kaggle.com. Dimana terkumpul 

3410 data gambar dengan 62 class A-Z, a-z, 0-9, dan tiap karakter terdapat 55 gambar tulisan tangan. Setelah 

dataset terkumpul, kemudian dataset dibagi menjadi data pelatihan dan data validasi dengan 70% untuk data 

pelatihan dan 30% untuk data validasi. Setelah pembagian dataset selesai, dilakukan tahap preprocessing. 

Dimana data yang dimiliki perlu diubah dengan ukuran yang sama lebih mudah. Ukuran gambar diubah 

menjadi 150 x 150 pixels. Setelah diubah ukuran gambarnya selanjutnya dilakukan labeling sesuai dengan 

karakter menjadi 62 class. Setelah melewati tahapan tahapan sebelumnya data siap digunakan dalam pelatihan 

model. 

 

 

Gambar 6. Contoh Data Gambar Setelah di Resize 

 

3.1. Implementasi Convolutional Neural Network (CNN) 

Proses selanjutnya adalah proses untuk mendefinisikan arsitektur model CNN menggunakan Sequential 

API dari TensorFlow Keras. Tujuannya adalah untuk membangun sebuah model CNN yang mampu melakukan 

klasifikasi gambar berdasarkan fitur-fitur yang diekstraksi dari gambar input.  

 
model = tf.keras.models.Sequential([ 

    tf.keras.layers.Conv2D(16, (3,3), activation='relu', input_shape=(150, 150, 3), 

padding='same'), 

    tf.keras.layers.MaxPooling2D(2, 2), 

    tf.keras.layers.Conv2D(32, (3,3), activation='relu', padding='same'), 

    tf.keras.layers.MaxPooling2D(2,2), 

    tf.keras.layers.Conv2D(64, (3,3), activation='relu', padding='same'), 

    tf.keras.layers.MaxPooling2D(2,2), 

    tf.keras.layers.Conv2D(128, (3,3), activation='relu', padding='same'), 

    tf.keras.layers.MaxPooling2D(2,2), 

    tf.keras.layers.Conv2D(256, (3,3), activation='relu', padding='same'), 

    tf.keras.layers.MaxPooling2D(2,2), 

    tf.keras.layers.Flatten(), 

    tf.keras.layers.Dense(512, activation='relu'), 

    tf.keras.layers.Dense(62, activation='softmax') 

]) 
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Pada tahap ini Convolutional Layers bertujuan untuk mengekstraksi fitur-fitur penting dari gambar 

input. Pada kode tersebut, digunakan beberapa layer konvolusi dengan jumlah filter yang bertambah secara 

bertahap (16, 32, 64, 128, 256). Setiap filter akan mempelajari pola-pola yang berbeda dari gambar input. 

MaxPooling Layers bertujuan untuk mengurangi dimensi dari fitur-fitur yang telah diekstraksi oleh layer 

konvolusi, sehingga mengurangi kompleksitas model dan mempercepat proses training.  

Flatten Layer ditambahkan untuk mengubah output dari layer konvolusi menjadi vektor satu dimensi, 

sehingga dapat menjadi input untuk layer-layer Dense selanjutnya. Ditambahkan juga Dense Layers dengan 

512 unit atau fully connected dan fungsi aktivasi ReLu yang bertujuan untuk melakukan klasifikasi berdasarkan 

fitur-fitur yang telah diekstraksi sebelumnya. Pada kode tersebut, terdapat dua layer dense terakhir. Layer dense 

terakhir memiliki jumlah unit yang sama dengan jumlah kelas yang akan diprediksi, dengan fungsi aktivasi 

softmax untuk menghasilkan distribusi probabilitas untuk setiap kelas. 

 
model = tf.keras.models.Sequential([ 

    tf.keras.layers.Conv2D(16, (3,3), activation='relu', input_shape=(150, 150, 3), 

padding='same'), 

    tf.keras.layers.MaxPooling2D(2, 2), 

    tf.keras.layers.Conv2D(32, (3,3), activation='relu', padding='same'), 

    tf.keras.layers.MaxPooling2D(2,2), 

    tf.keras.layers.Conv2D(64, (3,3), activation='relu', padding='same'), 

    tf.keras.layers.MaxPooling2D(2,2), 

    tf.keras.layers.Conv2D(128, (3,3), activation='relu', padding='same'), 

    tf.keras.layers.MaxPooling2D(2,2), 

    tf.keras.layers.Conv2D(256, (3,3), activation='relu', padding='same'), 

    tf.keras.layers.MaxPooling2D(2,2), 

    tf.keras.layers.Flatten(), 

    tf.keras.layers.Dense(512, activation='relu'), 

    tf.keras.layers.Dense(62, activation='softmax') 

]) 

 

Setelah melalui serangkaian tahapan sebelumnya, model CNN yang telah dirancang kemudian diuji 

untuk melihat tingkat keakuratannya dengan menggunakan adam optimizer. Dengan melakukan 10 iterasi 

epoch, hasil evaluasi menunjukkan tingkat akurasi dan loss yang dapat memberikan gambaran tentang 

performa model.  

 

 
Gambar 7.  Akurasi Model CNN 

 

Hasilnya menunjukkan bahwa model berhasil mencapai tingkat akurasi 90.62% pada data pelatihan. 

Meskipun masih terdapat ruang untuk peningkatan, tingkat akurasi ini menunjukkan bahwa model sudah cukup 

baik dalam mempelajari pola-pola yang ada dalam data pelatihan. Hasil tersebut menunjukkan bahwa model 

mampu secara umum untuk menggeneralisasi pola-pola yang dipelajari dari data pelatihan ke data baru yang 

belum pernah dilihat sebelumnya. 

Langkah berikutnya dalam proses ini adalah menguji model CNN yang telah dikembangkan dengan 

mengunggah gambar tulisan tangan ke dalam sistem untuk melihat hasil prediksi. Data masukan diambil dari 

file yang sebelumnya telah disiapkan dan dilatih. Hasil output akan menampilkan gambar beserta prediksinya, 

hasil sesuai seperti gambar 8. 

 

 

Gambar 8. Hasil Prediksi Unggah Gambar ke Sistem CNN 
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Gambar 9. Hasil Prediksi Unggah Gambar ke Sistem CNN 

 

 

Gambar 10. Hasil Prediksi Unggah Gambar ke Sistem CNN 

  

3.2. K-Means Clustering 

Proses ini bertujuan untuk mengimplementasikan metode K-Means Clustering sebagai metode alternatif 

untuk pengenalan karakter huruf pada gambar tulisan tangan. K-Means Clustering adalah metode pembelajaran 

tanpa pengawasan yang mengelompokkan data ke dalam sejumlah k cluster berdasarkan kesamaan fitur. 

Berikut adalah langkah-langkah yang dilakukan dalam penerapan K-Means Clustering: 

Proses selanjutnya adalah reduksi dimensi dengan PCA, dimana PCA bertujuan untuk mengurangi 

dimensi fitur dan menghilangkan noise. Principal Component Analysis (PCA) mengurangi fitur menjadi 

sejumlah komponen utama yang paling signifikan, mempercepat proses clustering. 

 
pca = PCA(n_components=50) 

data_pca = pca.fit_transform(data_scaled) 

 

Kode di atas membuat objek PCA (Principal Component Analysis) yang akan mereduksi data ke 50 

komponen utama. PCA adalah teknik untuk mengurangi dimensi data sambil mempertahankan sebanyak 

mungkin variasi di dalam data. Kemudian menerapkan PCA pada data yang sudah diskalakan. fit_transform 

pertama-tama menyesuaikan PCA pada data (menghitung komponen utama) dan kemudian mengubah data ke 

ruang komponen utama yang baru. Hasilnya adalah data yang direduksi menjadi 50 dimensi. 

Selanjutnya adalah penerapan clustering dengan K-Means, fitur yang telah direduksi dimensi kemudian 

dikelompokkan menggunakan K-Means Clustering. Jumlah cluster k ditentukan berdasarkan jumlah label unik 

dalam dataset, yaitu 62. 

 
k = len(np.unique(labels)) 

kmeans = KMeans(n_clusters=k, random_state=42) 

cluster_labels = kmeans.fit_predict(features_pca) 

 

Kode diatas membuat objek K-Means dari scikit-learn dengan parameter n_clusters=k, di mana k adalah 

jumlah klaster yang telah ditentukan sebelumnya. Kemudan random_state=42 adalah parameter random_state 

diatur untuk memastikan bahwa hasil clustering dapat direproduksi. Nilai 42 adalah seed untuk generator angka 

acak yang digunakan dalam K-Means. Bisa menggunakan angka lain, tetapi nilai 42 sering digunakan sebagai 

konvensi dalam penelitian penelitian sebelumnya. 

Kemudian metode ‘fit_predict’ melakukan dua hal, yaitu ‘fit’, melatih (menyesuaikan) model K-Means 

pada data features_pca. Ini berarti K-Means akan menemukan k klaster dalam data. Lalu ‘predict’, 

memprediksi klaster untuk setiap data poin dalam features_pca. Hasilnya adalah array cluster_labels yang 

berisi nomor klaster (0 hingga k-1) untuk setiap data poin. Langkah selanjutnya adalah Mapping Cluster ke 

Label, setiap cluster diberi label berdasarkan mayoritas label asli dalam cluster tersebut. Ini dilakukan untuk 

memetakan hasil cluster ke label yang sebenarnya. 
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cluster_to_labels = map_clusters_to_labels(cluster_labels, labels) 

predicted_labels = np.array([cluster_to_labels[cluster] for cluster in cluster_labels]) 

 

Kode tersebut memetakan hasil clustering K-Means ke label asli dari dataset. Pertama, 

map_clusters_to_labels membuat dictionary cluster_to_labels yang memetakan setiap cluster ke label 

mayoritas dalam cluster tersebut berdasarkan cluster_labels dan labels. Kemudian, menggunakan dictionary 

ini, kode predicted_labels = np.array ([cluster_to_labels[cluster] for cluster in cluster_labels]) mengonversi 

label cluster yang dihasilkan oleh K-Means menjadi label asli yang diprediksi untuk setiap data point, 

memungkinkan evaluasi akurasi hasil clustering terhadap label asli. Untuk proses selanjutnya adalah mengukur 

seberapa mirip titik data dalam cluster dibandingkan dengan titik data di cluster lain. Nilai Silhouette Score 

yang lebih tinggi menunjukkan pemisahan yang lebih baik antar cluster. 

 

 

Gambar 11. Silhouette Score 

 

Kode di atas menghitung Silhouette Score menggunakan fitur yang telah direduksi dimensinya 

(features_pca) dan label cluster yang dihasilkan oleh K-Means (kmeans.labels). Silhouette Score mengukur 

seberapa baik setiap titik dalam satu cluster mirip dengan titik-titik dalam cluster yang sama dibandingkan 

dengan titik-titik di cluster yang berbeda. Nilai Silhouette Score berkisar antara -1 dan 1, dengan nilai yang 

lebih tinggi menunjukkan bahwa titik data lebih dekat ke cluster mereka dan jauh dari cluster lainnya. 

Hasil yang didapatkan adalah Silhouette Score: 0.046357278, yang menunjukkan bahwa kualitas 

clustering yang dihasilkan oleh K-Means pada dataset ini rendah, karena nilai Silhouette Score mendekati 0. 

Ini menunjukkan bahwa cluster yang dihasilkan tidak cukup terpisah dengan baik atau bahwa data dalam 

cluster tidak dikelompokkan dengan baik. 

 

 

Gambar 12. Tingkat Akurasi K-Means Clustering 

 

Selanjutnya adalah menghitung akurasi dengan membandingkan label asli dengan label prediksi. 

Akurasi ini dicetak dalam persentase. Hasil yang diperoleh adalah Akurasi K-Means clustering: 11.03%, yang 

menunjukkan bahwa model K-Means clustering hanya berhasil mengelompokkan sekitar 11.03% dari data 

dengan benar. Ini adalah hasil yang rendah, yang menunjukkan bahwa metode clustering K-Means tidak 

berhasil dengan baik dalam mengenali dan mengelompokkan karakter huruf dalam dataset ini. 

Langkah berikutnya dalam proses ini adalah menguji model K-Means Clustering yang telah 

dikembangkan dengan mengunggah gambar tulisan tangan ke dalam sistem untuk melihat hasil prediksi. Data 

masukan diambil dari file yang sebelumnya telah disiapkan. Hasil output akan menampilkan gambar beserta 

prediksinya, hasil sesuai seperti gambar 13-16. 

 

 
 

Gambar 13. Hasil Prediksi Unggah Gambar ke K-

Means Clustering 

 
 

Gambar 14. Hasil Prediksi Unggah Gambar ke K-

Means Clustering 
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Gambar 15. Hasil Prediksi Unggah Gambar ke K-

Means Clustering 

 

  
 

Gambar 16. Hasil Prediksi Unggah Gambar ke K-

Means Clustering 

 

Dari contoh hasil prediksi dari gambar yang diupload ke sistem dapat dilihat bahwa sebagian besar hasil 

prediksi menunjukkan bahwa model K-Means sering kali tidak mampu memberikan prediksi yang akurat. 

Terlebih lagi model kesulitan membedakan bentuk huruf yang hampir mirip misalnya, gambar ‘N’ diprediksi 

sebagai ‘M’, gambar ‘6’ diprediksi sebagai ‘G’, dan gambar ‘F’ diprediksi sebagai ‘P’. 

   

4. KESIMPULAN 

Dalam penelitian ini, telah dibandingkan dua metode yang berbeda untuk pengenalan karakter huruf 

pada gambar tulisan tangan: Convolutional Neural Network (CNN) sebagai metode pembelajaran terawasi dan 

K-Means Clustering sebagai metode pembelajaran tanpa pengawasan. Berdasarkan hasil penelitian, dapat 

disimpulkan bahwa model CNN menunjukkan kinerja yang sangat baik dalam pengenalan karakter huruf, 

dengan tingkat akurasi mencapai 90.62%. Hal ini menunjukkan kemampuan CNN dalam mengekstraksi fitur-

fitur kompleks dari gambar dan melakukan klasifikasi dengan akurasi tinggi. Di sisi lain, model K-Means 

Clustering hanya mencapai tingkat akurasi sebesar 11.03%, yang menunjukkan bahwa metode ini kurang 

efektif untuk tugas pengenalan karakter huruf pada gambar tulisan tangan. 

Secara keseluruhan, dapat disimpulkan bahwa CNN memiliki kinerja yang jauh lebih unggul 

dibandingkan dengan K-Means Clustering untuk tugas pengenalan karakter huruf. CNN terbukti mampu 

menangkap fitur-fitur kompleks dan informasi spasial dari gambar tulisan tangan dengan lebih baik, yang 

membuatnya sangat efektif untuk tugas ini. Di sisi lain, K-Means Clustering tidak mampu menangkap pola-

pola kompleks dalam data, sehingga kurang cocok untuk digunakan dalam pengenalan karakter huruf pada 

gambar tulisan tangan. 
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