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Abstrak 

Identifikasi individu merupakan aspek penting dalam sistem keamanan dan otentikasi biometrik. Salah satu 

karakteristik biometrik dengan potensi tinggi adalah pola garis telapak tangan, karena setiap individu 

memiliki pola unik yang sulit dipalsukan, sehingga perlu dilakukan pengembangan sistem indentifikasi 

individu berdasarkan gambar garis telapak tangan dengan pendekatan pola menggunakan metode 

Convolutional Neural Network (CNN). Hasil pengujian menunjukkan bahwa metode ini mampu 

mengidentifikasi individu dengan tingkat akurasi yang cukup tinggi, tergantung pada kualitas gambar dan 

parameter pelatihan maupun arsitektur jaringan yang digunakan. 

 

Kata kunci: CNN, Pengolahan Citra, Biometrik, Pengenalan Pola 

 

Abstract 

Individual identification is an important aspect of security and biometric authentication systems. One 

biometric characteristic with high potential is palm print patterns, as each individual has a unique pattern 

that is difficult to forge. Therefore, it is necessary to develop an individual identification system based on 

palm print images using a pattern approach with the Convolutional Neural Network (CNN) method. Test 

results show that this method is capable of identifying individuals with a fairly high level of accuracy, 

depending on the image quality and training parameters as well as the network architecture used. 
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1. PENDAHULUAN 

 

Dalam bidang biometrik, identifikasi seseorang dilakukan dengan memanfaatkan ciri-ciri 

khas yang melekat pada individu. Biometrik sendiri adalah bidang ilmu yang mempelajari cara 

mengenali identitas individu yang proses identifikasinya dilakukan melalui berbagai media, 

seperti suara, citra, maupun tulisan [1]. Di antara berbagai jenis biometrik, citra garis tangan (palm 

lines) memiliki keunikan tersendiri sehingga sulit dipalsukan. Setiap garis tangan memiliki tekstur 

yang khas dan sangat detail, ditandai oleh pola garis utama serta kerutan yang membentuk pola 

tertentu [2], setelah menggabungkan informasi dari pola garis dan analisis tekstur lokal, sistem 

pengenalan berbasis citra garis telapak tangan mampu berfungsi secara efektif dalam proses 

identifikasi individu serta verifikasi keamanan biometrik [3].  

Convolutional Neural Network (CNN) merupakan salah satu metode yang paling umum 

digunakan dan terbukti efektif dalam memproses data citra untuk keperluan pengenalan pola [4]. 

Dalam konteks penelitian ini, tujuan utamanya adalah mengeksplorasi penerapan metode CNN 

pada proses pengenalan garis telapak tangan. CNN dipilih karena memiliki berbagai keunggulan 

dibandingkan dengan jaringan saraf tiruan konvensional, terutama dalam hal pengolahan citra.  

CNN tergolong dalam kategori Deep Neural Network karena memiliki struktur jaringan 

yang dalam dan kompleks, serta banyak digunakan untuk pengolahan data citra. Model ini mampu 

mengenali gambar dengan tingkat akurasi yang mendekati kemampuan manusia pada beberapa 

jenis dataset tertentu [5]. Proses pelatihan pada model deep learning menggunakan algoritma 

backpropagation dan optimisasi gradient descent untuk memastikan model dapat belajar secara 

optimal serta mampu menggeneralisasi pola dari data pelatihan. Selanjutnya, kinerja model 
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dievaluasi menggunakan berbagai metrik penilaian guna membuktikan tingkat keandalan dan 

efektivitasnya dalam mengenali pola karakter tulisan tangan [6]. Kinerja CNN juga sangat 

dipengaruhi oleh banyaknya serta keragaman data pelatihan yang tersedia. Jika data latih yang 

digunakan terbatas, akurasi model cenderung menurun secara signifikan karena jaringan tidak 

dapat mempelajari representasi fitur dengan optimal [7]. 

Metode CNN digunakan dalam proses pengenalan garis telapak tangan dengan cara 

mengolah citra telapak tangan menjadi sekumpulan fitur penting melalui tahapan lapisan 

konvolusi dan pooling [8]. Pada CNN, lapisan konvolusi berfungsi untuk mengekstraksi fitur-

fitur utama dari citra dengan melakukan operasi konvolusi terhadap setiap piksel pada gambar 

[9]. Kemudian lapisan pooling berperan dalam mengurangi ukuran data sekaligus 

mempertahankan informasi penting dari hasil ekstraksi fitur pada lapisan konvolusi [10]. Metode 

ini mampu mengelola input dengan struktur spasial sehingga dapat mengekstraksi fitur dari citra 

dengan lebih efektif juga dapat diterapkan pada data dengan ukuran yang tidak seimbang, 

menjadikannya lebih fleksibel dalam berbagai kondisi [11]. Pendekatan ini juga menggantikan 

metode tradisional yang bergantung pada perancangan fitur manual dengan model deep learning 

yang mampu “belajar” langsung dari citra mentah, sehingga meningkatkan efisiensi serta akurasi 

proses klasifikasi [12].  

Pada tahap pengujian, kinerja CNN umumnya dievaluasi menggunakan metrik seperti 

akurasi dan confusion matrix. Akurasi menunjukkan seberapa tepat hasil prediksi dibandingkan 

dengan label sebenarnya, sementara confusion matrix memberikan gambaran lebih rinci tentang 

distribusi kesalahan klasifikasi di setiap kelas [13]. Confusion matrix menyajikan rincian 

distribusi kesalahan pada setiap kelas. Informasi ini memungkinkan analisis yang lebih mendalam 

terhadap performa model, khususnya untuk mengidentifikasi kelas-kelas yang sering mengalami 

kesalahan atau tertukar dalam proses klasifikasi [14]. Dengan memadukan hasil akurasi dan 

analisis dari confusion matrix, pengembang dapat menilai sejauh mana keandalan model CNN 

dalam menjalankan tugas tertentu, seperti pengenalan pola garis telapak tangan (palm-lines). 

Selain itu, kombinasi tersebut membantu menentukan langkah perbaikan yang diperlukan, seperti 

penyeimbangan dataset, penerapan teknik augmentasi, atau penyesuaian arsitektur jaringan [15]. 

Berdasarkan hal tersebut, penelitian ini dilakukan untuk menganalisis performa algoritma 

CNN dalam mengenali pola citra garis telapak tangan sebagai sistem identifikasi individu. 

Penelitian ini difokuskan pada pengujian kemampuan CNN dalam mengenali pola citra dan 

menilai tingkat akurasi yang dihasilkan. 

 

2. METODE PENELITIAN 

 

Penelitian ini dilakukan dengan beberapa tahapan utama, yaitu pengumpulan data, pra-

pemrosesan, arsitektur CNN, hasil training, confusion matrix dan clasification report. Berikut 

diagram alur metodologi penelitian yang dilakukan: 
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Gambar 1. Diagram alur metodologi penelitian 

2.1 Pengumpulan Data  

Data yang digunakan dalam penelitian ini berupa citra telapak tangan dari 10 individu, di 

mana masing-masing individu memiliki 10 citra. Total keseluruhan data citra adalah 100 gambar. 

Setiap citra diambil menggunakan kamera ponsel dengan format JPG, kemudian diproses untuk 

siap diolah. 

 

 

 
Gambar 2. Dataset telapak tangan 

2.2 Pra-pemrosesan 

Sebelum citra dimasukkan ke model CNN, gambar dipra-proses dengan mengubah 

ukurannya menjadi 150×150 piksel dan menormalisasi nilai piksel ke rentang [0,1]. Augmentasi 

seperti rotasi, pergeseran, zoom, shear, dan flip horizontal dilakukan hingga tiap individu 

memiliki 10 citra. Label kelas dikonversi ke format one-hot agar sesuai dengan output softmax. 

Langkah ini memastikan data siap diproses dan cukup bervariasi untuk mencegah overfitting 
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2.3 Analisis Algoritma CNN 

 Model CNN terdiri dari tiga lapisan konvolusi dengan 32, 64, dan 128 filter, masing-

masing diikuti max pooling 2×2. Fitur yang dihasilkan di-flatten, lalu diteruskan ke dense layer 

128 neuron dengan dropout 0,5 untuk mencegah overfitting. Output layer memiliki 10 neuron 

dengan aktivasi softmax. Model dilatih menggunakan optimizer Adam (learning rate 0,001) dan 

loss function categorical_crossentropy, dengan total sekitar 4,8 juta parameter terlatih. 

 
Gambar 3. Arsitektur CNN data 

2.4 Confusion Matrix dan Classification Report 

Confusion Matrix dan Classification Report digunakan untuk mengevaluasi performa 

model Convolutional Neural Network (CNN) dalam mengenali citra garis tangan. Confusion 

Matrix membantu melihat distribusi hasil prediksi pada setiap kelas, sedangkan Classification 

Report menampilkan metrik seperti precision, recall, dan f1-score untuk menilai keseimbangan 

performa model. Melalui kedua metode evaluasi ini, dapat diketahui sejauh mana model mampu 

mengenali pola garis tangan secara akurat dan konsisten. Analisis hasil tersebut menjadi dasar 

dalam menilai efektivitas arsitektur CNN serta pengaruh proses augmentasi terhadap kemampuan 

generalisasi model. 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

Model Convolutional Neural Network (CNN) dilatih selama 30 epoch untuk mengenali 

pola garis tangan yang telah melalui tahap pra-pemrosesan dan augmentasi. Berdasarkan Gambar 

4, hasil pelatihan menunjukkan peningkatan akurasi secara signifikan dari 27% pada awal 

pelatihan menjadi 98% pada epoch terakhir, dengan penurunan nilai loss hingga di bawah 0,1. 

Grafik tersebut memperlihatkan tren peningkatan akurasi yang konsisten serta penurunan loss 

yang stabil, menandakan bahwa model telah belajar dengan baik dan mencapai konvergensi. 

Akurasi validasi juga menunjukkan kestabilan di kisaran 88–91%, sebagaimana tampak pada 

Gambar 4, yang mengindikasikan bahwa model mampu melakukan generalisasi dengan baik 

tanpa mengalami overfitting. 
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Gambar 4. Akurasi dan Loss 

Evaluasi kinerja model ditunjukkan pada Gambar 5 berupa confusion matrix yang 

memperlihatkan bahwa sebagian besar citra garis tangan berhasil diklasifikasikan dengan benar. 

Hal ini dibuktikan dengan dominasi warna diagonal utama pada matriks yang menandakan 

prediksi benar pada sebagian besar kelas. 

 

 
Gambar 5. Confusion matrix hasil evaluasi performa model CNN 

 

Berdasarkan Gambar 6, nilai precision, recall, dan f1-score rata-rata sebesar 0,89–0,90 

menunjukkan keseimbangan antara kemampuan model dalam mengenali kelas yang benar dan 

meminimalkan kesalahan prediksi. Beberapa kesalahan klasifikasi kecil masih ditemukan, yang 

diduga disebabkan oleh kemiripan pola garis tangan antar individu atau perbedaan pencahayaan 

citra pada proses pengambilan gambar. 
 

 
Gambar 6. Nilai precision, recall, dan f1-score 

Secara keseluruhan, hasil ini membuktikan bahwa arsitektur CNN yang diterapkan efektif dalam 

mengekstraksi fitur-fitur penting dari citra garis tangan dan menghasilkan performa tinggi 

meskipun jumlah dataset terbatas. Proses augmentasi terbukti berperan penting dalam 

memperluas variasi data dan meningkatkan kemampuan generalisasi model. Dengan akurasi 

keseluruhan 90% dan nilai f1-score yang tinggi, pendekatan CNN ini potensial diterapkan pada 

sistem identifikasi biometrik berbasis citra garis tangan secara andal, efisien, dan adaptif terhadap 

variasi kondisi citra. 
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4. KESIMPULAN DAN SARAN  

 
Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, metode Convolutional Neural Network (CNN) 

terbukti efektif dalam mengenali pola citra garis telapak tangan untuk proses identifikasi individu. Model 

CNN dengan tiga lapisan konvolusi mampu mengekstraksi fitur-fitur penting dari citra secara otomatis dan 

menghasilkan tingkat akurasi validasi antara 80–90%. Hasil ini menunjukkan bahwa CNN memiliki 

kemampuan generalisasi yang baik meskipun digunakan pada dataset terbatas. Faktor-faktor seperti jumlah 

data latih, variasi citra, serta penerapan teknik augmentasi terbukti berpengaruh terhadap peningkatan 

performa model. Kesalahan klasifikasi yang masih terjadi umumnya disebabkan oleh kemiripan pola antar 

individu. Untuk penelitian selanjutnya, disarankan menggunakan dataset yang lebih besar serta variasi 

arsitektur CNN yang lebih kompleks agar hasil identifikasi semakin akurat dan stabil. 
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