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 Penelitian ini bertujuan mengembangkan metode Deep Metric Learning 

berbasis attention untuk verifikasi tanda tangan offline pada lingkungan 

dengan jumlah data terbatas. Permasalahan utama pada verifikasi tanda tangan 

offline terletak pada tingginya variasi intra-kelas dan kemiripan antara tanda 

tangan asli dan tanda tangan palsu, terutama ketika jumlah data pelatihan 

terbatas. Metode yang diusulkan menggunakan arsitektur Siamese 

Convolutional Neural Network yang dikombinasikan dengan mekanisme 

attention untuk meningkatkan kemampuan ekstraksi fitur diskriminatif. 

Dataset yang digunakan diperoleh secara offline dan juga menggunakan data 

yang berseumber dari Kaggle dan terdiri atas tanda tangan asli (genuine) dan 

tanda tangan palsu (forgery). Tahapan penelitian meliputi preprocessing, 

pembentukan pasangan data, ekstraksi fitur, proses embedding menggunakan 

Deep Metric Learning, serta optimasi menggunakan Contrastive Loss. Hasil 

pengujian menunjukkan bahwa metode yang diusulkan menghasilkan 

Accuracy sebesar 91,12%, Precision sebesar 92,27%, Recall sebesar 92,43%, 

F1-score sebesar 90,75%, dan Equal Error Rate (EER) sebesar 4,88%. Hasil 

tersebut menunjukkan bahwa integrasi mekanisme attention dan Deep Metric 

Learning mampu meningkatkan kemampuan sistem dalam mengenali pola 

tanda tangan secara efektif pada kondisi data terbatas. 
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This study aims to develop an attention-based Deep Metric Learning method 

for offline signature verification in environments with limited data availability. 

The main challenge in offline signature verification lies in the high intra-class 

variation and the similarity between genuine and forged signatures, 

particularly when the amount of training data is limited. The proposed method 

employs a Siamese Convolutional Neural Network architecture combined with 

an attention mechanism to enhance discriminative feature extraction 

capabilities. The dataset used in this study was obtained from offline sources 

and Kaggle, consisting of genuine and forged signature images. The research 

process includes preprocessing, signature pair generation, feature extraction, 

embedding generation using Deep Metric Learning, and optimization using 

Contrastive Loss. Experimental results demonstrate that the proposed method 

achieved an Accuracy of 91.12%, Precision of 92.27%, Recall of 92.43%, F1-

score of 90.75%, and an Equal Error Rate (EER) of 4.88%. These results 

indicate that the integration of the attention mechanism and Deep Metric 

Learning effectively improves the system's capability to recognize signature 

patterns under limited data conditions. 
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1. PENDAHULUAN 

Tanda tangan masih menjadi salah satu bentuk biometrik yang paling banyak digunakan dalam berbagai 

aktivitas autentikasi seperti transaksi perbankan, dokumen legal, administrasi pemerintahan, dan sistem 

keamanan identitas. Dibandingkan metode autentikasi biometrik lainnya, penggunaan tanda tangan memiliki 

tingkat penerimaan sosial yang tinggi karena tidak memerlukan perangkat khusus dan telah menjadi bagian 

dari aktivitas sehari-hari [1]. Namun demikian, proses verifikasi tanda tangan secara manual memiliki berbagai 

keterbatasan, antara lain membutuhkan waktu yang relatif lama, bergantung pada pengalaman pemeriksa, serta 

rentan terhadap kesalahan identifikasi terutama pada kasus pemalsuan terampil (skilled forgery) [2]. 

 

Berdasarkan proses akuisisi data, verifikasi tanda tangan dibedakan menjadi verifikasi tanda tangan online dan 

offline. Verifikasi online memanfaatkan informasi dinamis seperti tekanan pena, kecepatan, dan arah gerakan 

selama proses penulisan [3]. Sebaliknya, verifikasi offline hanya menggunakan citra hasil pemindaian atau 

hasil tangkapan kamera setelah proses penulisan selesai . Meskipun pendekatan offline lebih mudah diterapkan 

pada dokumen konvensional, metode ini memiliki tingkat kompleksitas yang lebih tinggi karena tidak 

tersedianya informasi dinamis yang dapat membantu membedakan tanda tangan asli dan palsu [4]. 

Perkembangan deep learning telah memberikan kontribusi besar terhadap peningkatan kinerja sistem verifikasi 

tanda tangan offline. Metode berbasis Convolutional Neural Network (CNN) mampu melakukan ekstraksi fitur 

secara otomatis tanpa memerlukan perancangan fitur manual yang kompleks [5]. Berbagai penelitian 

menunjukkan bahwa pendekatan pembelajaran representasi mendalam menghasilkan performa yang lebih baik 

dibandingkan metode konvensional berbasis fitur tekstur, geometri, maupun statistik [2], [4], [6]. Selain itu, 

pendekatan writer-independent berbasis CNN juga menunjukkan kemampuan generalisasi yang baik pada 

pengguna baru [7]. Meskipun demikian, tantangan utama dalam verifikasi tanda tangan offline masih belum 

sepenuhnya teratasi. Salah satu permasalahan utama adalah tingginya variasi intra-kelas pada tanda tangan asli 

dan rendahnya perbedaan antar kelas antara tanda tangan asli dengan tanda tangan palsu terampil (skilled 

forgery) [8]. Permasalahan tersebut menjadi lebih kompleks ketika jumlah data pelatihan yang tersedia relatif 

sedikit. Pada implementasi nyata, pengumpulan sampel tanda tangan dalam jumlah besar untuk setiap 

pengguna sulit dilakukan karena keterbatasan waktu dan sumber daya [8], [9]. 

Untuk mengatasi keterbatasan data tersebut, pendekatan Deep Metric Learning (DML) mulai banyak 

digunakan karena mampu mempelajari representasi fitur melalui pengukuran kesamaan dan perbedaan antar 

pasangan data [10]. Berbeda dengan metode klasifikasi konvensional yang berfokus pada pemisahan kelas 

secara langsung, DML memetakan data ke ruang fitur sehingga sampel dengan karakteristik serupa memiliki 

jarak yang dekat, sedangkan sampel yang berbeda dipetakan lebih jauh [11]. Pendekatan ini dinilai lebih efektif 

pada skenario data terbatas karena model belajar berdasarkan hubungan antar sampel, bukan hanya berdasarkan 

jumlah data pelatihan [12]. 

Beberapa penelitian terbaru telah mengintegrasikan metric learning dengan arsitektur Siamese Network dan 

menghasilkan peningkatan performa yang signifikan pada sistem verifikasi tanda tangan offline [13]. Namun, 

sebagian besar penelitian masih mengekstraksi fitur secara global sehingga informasi lokal yang penting pada 

area tertentu dari tanda tangan sering kali tidak dimanfaatkan secara optimal [3]. Padahal, karakteristik tertentu 

seperti bentuk goresan, lengkungan, ketebalan garis, serta pola lokal pada tanda tangan dapat menjadi informasi 

penting untuk membedakan tanda tangan asli dan palsu [14]. 

Mekanisme attention merupakan salah satu pendekatan yang saat ini banyak digunakan dalam berbagai tugas 

computer vision karena mampu memfokuskan proses pembelajaran pada area yang memiliki informasi paling 

relevan [15], [16]. Integrasi mekanisme attention pada proses ekstraksi fitur memungkinkan model 

memberikan bobot lebih besar pada bagian tanda tangan yang memiliki karakteristik diskriminatif, sehingga 

diharapkan dapat meningkatkan kemampuan model dalam mengidentifikasi pola pemalsuan [17]. Penelitian 

terbaru menunjukkan bahwa kombinasi attention mechanism dan deep metric learning mampu meningkatkan 

performa verifikasi tanda tangan terutama pada skenario writer-independent [3]. 

Berdasarkan permasalahan tersebut, penelitian ini mengusulkan pengembangan metode Deep Metric Learning 

berbasis Attention untuk verifikasi tanda tangan offline pada lingkungan data terbatas [18]. Metode yang 

diusulkan mengintegrasikan mekanisme attention ke dalam proses pembelajaran representasi fitur sehingga 

model dapat mengekstraksi karakteristik tanda tangan yang lebih diskriminatif [19]. Diharapkan pendekatan 

yang diusulkan dapat meningkatkan kemampuan model dalam membedakan tanda tangan asli dan palsu, 

khususnya pada kondisi jumlah sampel pelatihan yang terbatas. 

Penelitian ini berfokus pada pengembangan arsitektur Deep Metric Learning yang diintegrasikan dengan 

mekanisme attention untuk meningkatkan kinerja verifikasi tanda tangan offline, khususnya pada lingkungan 

dengan jumlah data pelatihan yang terbatas. Pendekatan yang diusulkan dirancang untuk meningkatkan 
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kemampuan model dalam mengekstraksi fitur-fitur diskriminatif yang mampu membedakan karakteristik tanda 

tangan asli dan tanda tangan palsu secara lebih efektif. Selain itu, performa model akan dievaluasi 

menggunakan beberapa parameter pengukuran, yaitu Accuracy, Precision, Recall, F1-score, dan Equal Error 

Rate (EER), guna memberikan analisis yang lebih komprehensif terhadap kemampuan sistem. Dengan 

demikian, pendekatan yang diusulkan diharapkan dapat menjadi solusi yang lebih efektif dalam meningkatkan 

akurasi sistem verifikasi tanda tangan offline pada implementasi di lingkungan nyata yang memiliki 

keterbatasan jumlah data pelatihan. 

 

 

2. METODE PENELITIAN 

Penelitian ini menggunakan metode eksperimen dengan pendekatan Deep Metric Learning berbasis attention 

untuk mengembangkan sistem verifikasi tanda tangan offline pada lingkungan data terbatas. Metode yang 

diusulkan dirancang agar model mampu mempelajari tingkat kesamaan dan perbedaan karakteristik antar tanda 

tangan melalui pembelajaran representasi fitur yang lebih diskriminatif. Sistem dibangun menggunakan 

arsitektur Siamese Convolutional Neural Network yang dikombinasikan dengan mekanisme attention untuk 

meningkatkan kemampuan model dalam memfokuskan proses pembelajaran pada bagian tanda tangan yang 

memiliki informasi penting. 

 

Gambar 1. Alur penelitian 

Tahap awal penelitian dimulai dengan proses pengumpulan dataset tanda tangan offline yang diperoleh dari 

platform Kaggle. Dataset terdiri atas citra tanda tangan asli (genuine signature) dan tanda tangan palsu (forgery 

signature) yang digunakan sebagai data masukan untuk proses pelatihan dan pengujian model. Dataset 

kemudian dibagi menjadi data pelatihan, data validasi, dan data pengujian dengan rasio tertentu untuk 

memastikan model dapat dilatih dan dievaluasi secara optimal. Pada penelitian ini, kondisi limited sample 

diterapkan dengan membatasi jumlah sampel pelatihan yang digunakan pada setiap pengguna sehingga 

penelitian dapat mensimulasikan kondisi nyata yang umumnya memiliki keterbatasan jumlah data tanda 

tangan. 

Tahap berikutnya adalah pra-pemrosesan citra untuk meningkatkan kualitas data sebelum digunakan dalam 

proses pembelajaran model. Proses pra-pemrosesan meliputi konversi citra ke format grayscale, normalisasi 

ukuran citra menjadi 224 × 224 piksel, pengurangan noise menggunakan Gaussian filtering, proses binarisasi 

menggunakan metode Otsu, dan normalisasi nilai piksel ke rentang 0–1. Selain itu, dilakukan proses data 
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augmentation melalui rotasi, pergeseran posisi, zoom, dan variasi ketebalan garis untuk meningkatkan 

keragaman data pelatihan dan mengurangi risiko overfitting akibat jumlah data yang terbatas. 

Setelah tahap pra-pemrosesan selesai, dilakukan pembentukan pasangan data (signature pair generation) yang 

terdiri atas pasangan positif dan pasangan negatif. Pasangan positif merupakan pasangan tanda tangan yang 

berasal dari pengguna yang sama, sedangkan pasangan negatif merupakan pasangan tanda tangan dari 

pengguna berbeda atau pasangan antara tanda tangan asli dan tanda tangan palsu. Pembentukan pasangan data 

ini dilakukan karena metode Deep Metric Learning mempelajari tingkat kemiripan antar data melalui hubungan 

antar pasangan citra. 

 

Model yang diusulkan menggunakan arsitektur Attention-Based Deep Metric Learning yang terdiri atas 

Siamese CNN, attention module, dan embedding layer. Siamese CNN digunakan untuk mengekstraksi fitur 

visual dari citra tanda tangan, sedangkan mekanisme attention digunakan untuk memberikan fokus lebih besar 

pada bagian citra yang memiliki informasi penting seperti pola goresan, bentuk lengkungan, dan karakteristik 

unik tanda tangan. Hasil ekstraksi fitur selanjutnya dipetakan ke dalam embedding space sehingga karakteristik 

tanda tangan dapat direpresentasikan dalam bentuk vektor fitur. 

Selanjutnya dilakukan perhitungan jarak antar pasangan data menggunakan metode Euclidean Distance untuk 

menentukan tingkat kemiripan antar tanda tangan. Nilai jarak yang dihasilkan kemudian digunakan pada fungsi 

Contrastive Loss yang bertujuan memperkecil jarak pasangan positif dan memperbesar jarak pasangan negatif 

[5]. Proses pelatihan model dilakukan menggunakan optimizer Adam dengan learning rate sebesar 0,0001, 

batch size sebanyak 32, dan jumlah epoch sebanyak 100 iterasi sehingga menghasilkan model yang siap 

digunakan dalam proses verifikasi tanda tangan offline. 

3. HASIL DAN ANALISIS 

Implementasi metode Attention-Based Deep Metric Learning pada penelitian ini dilakukan menggunakan 

dataset tanda tangan offline yang dan dataset diperoleh dari Kaggle dan terdiri atas tanda tangan asli (genuine 

signature) serta tanda tangan palsu (forgery signature). Dataset diproses melalui tahapan preprocessing yang 

meliputi konversi citra menjadi grayscale, normalisasi ukuran citra, reduksi noise, binarisasi, dan normalisasi 

nilai piksel. Selanjutnya dilakukan proses data augmentation untuk meningkatkan keragaman data pelatihan. 

Data yang telah diproses kemudian dibentuk menjadi pasangan data positif dan pasangan data negatif sebelum 

digunakan sebagai masukan pada arsitektur Attention-Based Deep Metric Learning. 

Model dibangun menggunakan Siamese Convolutional Neural Network dengan mekanisme attention yang 

bertujuan untuk meningkatkan kemampuan model dalam memfokuskan proses ekstraksi fitur pada bagian 

tanda tangan yang memiliki karakteristik penting. Pada proses pelatihan, model menggunakan optimizer Adam 

dengan learning rate sebesar 0,0001, batch size sebanyak 32, dan jumlah epoch sebanyak 100 iterasi. Setelah 

proses pelatihan selesai, dilakukan evaluasi terhadap performa model menggunakan parameter Accuracy, 

Precision, Recall, F1-score, dan Equal Error Rate (EER). 

Hasil pengujian menunjukkan bahwa metode yang diusulkan mampu menghasilkan performa yang cukup baik 

pada kondisi data terbatas. Model memperoleh nilai Accuracy sebesar 91,12%, Precision sebesar 92,27%, 

Recall sebesar 92,43%, F1-score sebesar 90,75%, dan Equal Error Rate (EER) sebesar 4,88%. Nilai Accuracy 

menunjukkan bahwa sistem mampu mengklasifikasikan tanda tangan dengan tingkat ketepatan yang tinggi. 

Tingginya nilai Precision sebesar 92,27% menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan yang baik dalam 

mengurangi kesalahan identifikasi terhadap tanda tangan palsu yang terdeteksi sebagai tanda tangan asli. 

Sementara itu, nilai Recall sebesar 92,43% menunjukkan bahwa model cukup efektif dalam mengenali tanda 

tangan asli sehingga tingkat kehilangan identifikasi terhadap data positif dapat diminimalkan. 

Tabel 1. Hasil pengujian 

Parameter Nilai (%) 

Accuracy 91,12 
Precision 92,27 

Recall 92,43 

F1-score 90,75 
Equal Error Rate (EER) 4,88 

Nilai F1-score sebesar 90,75% menunjukkan adanya keseimbangan yang baik antara nilai Precision dan 

Recall. Hal tersebut mengindikasikan bahwa model memiliki performa yang stabil dalam mengidentifikasi 

berbagai karakteristik tanda tangan. Selain itu, nilai Equal Error Rate sebesar 4,88% menunjukkan tingkat 

kesalahan sistem yang relatif rendah. Dalam sistem biometrik, nilai EER yang semakin kecil menunjukkan 

bahwa sistem memiliki kemampuan yang semakin baik dalam menyeimbangkan tingkat penerimaan tanda 

tangan palsu (False Acceptance Rate) dan tingkat penolakan terhadap tanda tangan asli (False Rejection Rate). 
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Dengan nilai EER di bawah 5%, metode yang diusulkan menunjukkan kemampuan yang cukup baik dalam 

proses verifikasi tanda tangan offline. 

Hasil penelitian menunjukkan bahwa penggunaan mekanisme attention memberikan kontribusi terhadap 

peningkatan kualitas representasi fitur yang dihasilkan oleh Siamese CNN. Mekanisme attention 

memungkinkan model untuk lebih fokus pada bagian tanda tangan yang mengandung informasi penting seperti 

pola goresan, arah lengkungan, ketebalan garis, dan karakteristik lokal lainnya. Pendekatan tersebut membantu 

model dalam membedakan karakteristik antara tanda tangan asli dan tanda tangan palsu secara lebih efektif. 

Selain itu, penggunaan Deep Metric Learning juga memberikan keuntungan pada lingkungan dengan jumlah 

data terbatas karena proses pembelajaran dilakukan berdasarkan hubungan kesamaan antar pasangan data, 

bukan hanya berdasarkan jumlah data pelatihan yang tersedia. 

Untuk mengetahui efektivitas metode yang diusulkan, dilakukan perbandingan terhadap beberapa penelitian 

sebelumnya yang menggunakan pendekatan berbeda pada verifikasi tanda tangan offline. Hasil perbandingan 

menunjukkan bahwa metode yang diusulkan mampu memberikan hasil yang kompetitif dibandingkan 

penelitian sebelumnya. 

 

Gambar 2. Perbandingan akurasi dengan penelitian sebelumnya 

Berdasarkan hasil perbandingan tersebut, metode yang diusulkan menghasilkan akurasi sebesar 91,12%. Nilai 

tersebut masih berada di atas metode CNN konvensional yang digunakan oleh Hafemann et al., namun masih 

lebih rendah dibandingkan pendekatan Region-Based Deep Metric Learning yang memperoleh akurasi sebesar 

94,10%. Perbedaan tersebut dapat dipengaruhi oleh beberapa faktor, seperti karakteristik dataset yang 

digunakan, jumlah sampel pelatihan yang tersedia, konfigurasi arsitektur jaringan, serta kompleksitas proses 

ekstraksi fitur. Meskipun demikian, metode yang diusulkan tetap menunjukkan kemampuan yang baik pada 

skenario data terbatas dan berhasil mempertahankan keseimbangan antara tingkat akurasi dan tingkat kesalahan 

sistem yang relatif rendah. Hasil ini menunjukkan bahwa integrasi mekanisme attention dan Deep Metric 

Learning memiliki potensi untuk meningkatkan performa verifikasi tanda tangan offline pada implementasi 

nyata. 

4. KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, metode Deep Metric Learning berbasis attention berhasil 

diterapkan pada sistem verifikasi tanda tangan offline dalam kondisi jumlah data yang terbatas. Integrasi 

Siamese Convolutional Neural Network dengan mekanisme attention mampu meningkatkan kemampuan 

model dalam mengekstraksi fitur-fitur diskriminatif yang berperan penting dalam membedakan tanda tangan 

asli dan tanda tangan palsu. Hasil pengujian menunjukkan bahwa model memperoleh nilai Accuracy sebesar 

91,12%, Precision sebesar 92,27%, Recall sebesar 92,43%, F1-score sebesar 90,75%, dan Equal Error Rate 

(EER) sebesar 4,88%. Nilai tersebut menunjukkan bahwa metode yang diusulkan memiliki performa yang baik 

dalam proses verifikasi tanda tangan offline serta mampu mempertahankan tingkat kesalahan yang relatif 

rendah. Selain itu, pendekatan Deep Metric Learning menunjukkan kemampuan yang efektif dalam mengatasi 

keterbatasan jumlah data pelatihan melalui pembelajaran hubungan antar pasangan data. Dengan demikian, 

metode yang dikembangkan memiliki potensi untuk diterapkan pada sistem autentikasi biometrik di 

lingkungan nyata. Penelitian selanjutnya dapat difokuskan pada pengembangan arsitektur yang lebih kompleks, 

penggunaan dataset yang lebih beragam, serta penerapan metode attention yang lebih adaptif untuk 

meningkatkan performa sistem. 
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