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Abstract

Handwriting still holds significant value in education and psychology, especially in evaluating students' writing structure
skills. One important indicator is the line spacing, which reflects the orderliness and neatness of the writing. Manual
assessment of this aspect is prone to subjectivity and is less efficient. Therefore, this study aims to compare the performance
of three versions of the You Only Look Once (YOLO) model, namely YOLOvS5, YOLOvS, and YOLO 11 in detecting the
distance between handwriting lines. A total of 90 samples of students' handwriting were collected, scanned, and annotated
into two categories: "narrow" and "wide." The training process was conducted with uniform parameters and tested using
evaluation metrics such as precision, recall, and mean Average Precision (mAP). The research results show performance
differences among the three models, providing insights into the effectiveness of each YOLO version in detecting spatial
elements of handwriting. YOLOv5x consistently has the highest performance across the three metrics, especially in Precision,
with a value of around 0.75. YOLOv8x and YOLO 11x show comparable performance on mAP@0.5 and Recall, but lower
than YOLOv5x. The YOLOvS5x model has better capabilities for detecting and classifying handwritten objects than the other
two models.
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Abstrak

Tulisan tangan tetap memiliki nilai penting dalam pendidikan dan psikologi, khususnya dalam mengevaluasi kemampuan
struktur penulisan siswa. Salah satu indikator penting adalah jarak spasi antar baris, yang mencerminkan keteraturan dan
kerapihan tulisan. Penilaian manual terhadap aspek ini rentan terhadap subjektivitas dan kurang efisien. Oleh karena itu,
penelitian ini bertujuan untuk membandingkan kinerja tiga versi model You Only Look Once (YOLO), yaitu YOLOVS,
YOLOVS8, dan YOLO 11 dalam mendeteksi jarak antar baris tulisan tangan. Sebanyak 90 sampel tulisan tangan mahasiswa
dikumpulkan, dipindai, dan dianotasi menjadi dua kategori: "sempit" dan "lebar". Proses pelatihan dilakukan dengan
parameter yang seragam dan diuji menggunakan metrik evaluasi seperti precision, recall, dan mean Average Precision
(mAP). Hasil penelitian menunjukkan perbedaan performa di antara ketiga model, yang memberikan wawasan tentang
efektivitas masing-masing versi YOLO dalam mendeteksi elemen spasial tulisan tangan. YOLOvV5x secara konsisten
memiliki performa tertinggi pada ketiga metrik, terutama pada Precision, dengan nilai sekitar 0.75. YOLOv8x dan YOLO
11x menunjukkan performa yang sebanding pada nilai mAP@Q0.5 dan Recall, tetapi lebih rendah daripada YOLOvSx. model
YOLOv5x memiliki kemampuan yang lebih baik untuk mendeteksi dan mengklasifikasikan objek tulisan tangan
dibandingkan dengan dua model lainnya.

Kata kunci: YOLO; tulisan tangan; spasi antar baris; deteksi objek, inovasi; evaluasi otomatis

1. Pendahuluan sistematis [3]. Akibatnya, evaluasi tulisan tangan
masih relevan dan penting untuk menilai kompetensi
siswa secara objektif. Namun, penilaian manual
terhadap tulisan tangan menghadapi Dberbagai
tantangan, terutama dari segi subjektivitas dan
efisiensi. Kualitas tulisan sering kali dinilai
berdasarkan faktor seperti bentuk huruf, kelurusan
garis dasar, ukuran, dan jarak antar baris. Semua aspek
ini dapat bervariasi tergantung pada kondisi

salah satu bentuk komunikasi penting dalam
kehidupan  sehari-hari [1].  Tulisan  tangan
menunjukkan kemampuan kognitif seseorang serta
informasi tentang kepribadian penulisnya [2].
Keterampilan menulis tangan dalam pendidikan,
dinilai bukan hanya dari kualitas estetika tetapi juga
dari kemampuan untuk menyampaikan ide secara
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emosional, fisik, dan lingkungan penulis [4]. Evaluasi
manual dalam skala besar, seperti ujian atau survei
kepribadian, juga memerlukan waktu dan tenaga yang
tidak sedikit [5]. Oleh karena itu, dibutuhkan
pendekatan otomatis berbasis kecerdasan buatan untuk
meningkatkan konsistensi dan efisiensi proses
evaluasi.

Kemajuan  teknologi  pemrosesan  citra  dan
pembelajaran mesin, khususnya deep learning, telah
membuka peluang besar dalam analisis visual tulisan
tangan. Teknik seperti segmentasi teks dan Optical
Character  Recognition (OCR) memungkinkan
komputer mengenali struktur tulisan secara otomatis
[6]. Namun, metode konvensional seperti thresholding
atau edge detection masih memiliki keterbatasan
dalam menangani variasi tulisan tangan yang
kompleks dan tidak terstruktur [4].

Sebagai solusi, Convolutional Neural Network (CNN)
telah terbukti efektif dalam mengenali pola tulisan
tangan secara langsung dari data citra tanpa perlu
ekstraksi fitur manual [7,13]. CNN mampu mendeteksi
variasi bentuk huruf, ketebalan garis, serta spasi antar
baris dengan tingkat akurasi tinggi [8]. CNN juga telah
berhasil digunakan untuk pengenalan kepribadian
melalui tulisan tangan tangan [9], klasifikasi aksara
lokal [8], serta segmentasi teks dalam dokumen tidak
berlabel [6]. Dalam implementasinya, CNN sering
digunakan melalui framework deteksi objek seperti
You Only Look Once (YOLO), yang dirancang untuk
mengenali objek dalam citra secara cepat dan akurat.
Beberapa versi YOLO seperti YOLOvVS, YOLOVS,
hingga YOLO 11 telah dikembangkan dengan
berbagai peningkatan arsitektur dan performa.
Meskipun banyak digunakan dalam deteksi objek
umum, studi mengenai efektivitas masing-masing
versi YOLO dalam mendeteksi elemen spesifik dalam
tulisan tangan, seperti jarak spasi antar baris, masih
terbatas.

Penelitian sebelumnya juga menunjukkan bahwa
pendekatan berbasis jaringan saraf seperti Radial Basis
Function Neural Network (RBFNN) [10] dan Support
Vector Machine (SVM) [11] dapat digunakan untuk
menganalisis fitur tulisan tangan. Meski efektif,
metode-metode ini tetap memiliki keterbatasan dalam
mengenali pola spasial kompleks secara langsung
dibandingkan CNN. Selain kompleksitas bentuk
tulisan, deteksi jarak antar baris juga menghadapi
tantangan tambahan seperti garis dasar yang tidak
lurus, tinta yang pudar, atau adanya noise pada kertas
[12,14]. Hal ini mengharuskan model deteksi memiliki
kemampuan adaptif serta didukung oleh teknik pra-
pemrosesan yang memadai untuk meningkatkan
akurasi [6,15]. Berdasarkan latar belakang tersebut,
penelitian ini bertujuan untuk membandingkan
performa beberapa versi YOLO dalam mendeteksi
jarak spasi antar baris tulisan tangan. Evaluasi
dilakukan dengan membandingkan metrik seperti
precision, recall, dan mean Average Precision (mAP).

Dengan mengetahui versi YOLO yang paling optimal
untuk tugas ini, diharapkan hasil penelitian dapat
berkontribusi pada pengembangan sistem evaluasi
otomatis tulisan tangan, khususnya di bidang
pendidikan dan psikologi. Beberapa penelitian lainnya
telah menunjukkan efektivitas metode deep learning
[16,17, 18,19] dalam analisis tulisan tangan.

2. Metode Penelitian

Penelitian ini dilakukan untuk mengembangkan model
deteksi jarak garis tulisan tangan menggunakan
metode Convolutional Neural Network (CNN) yang
diimplementasikan melalui framework YOLO [20].
Dimulai dengan mengidentifikasi masalah dan study
literatur dalam melakukan pendekatan menggunakan
metode yang relevan. Selanjutnya, dilakukan persiapan
objek penelitian, media, dan alat yang diperlukan
untuk memastikan sumber daya siap untuk digunakan.
[15] Data tulisan tangan yang dikumpulkan dari
mahasiswa semester satu Universitas Indo Global
Mandiri kemudian diproses dengan memastikan
pengambilan gambar tersebut konsisten dan memiliki
kualitas tinggi. Label diberikan pada gambar selama
tahap pemrosesan, yang memungkinkan model untuk
mengidentifikasi, data akan dibagi menjadi dua bagian
yaitu gambar latih dan gambar uji.

Data latihan digunakan untuk melatih model YOLO
untuk menemukan jarak antar baris dengan benar.
Setelah pelatihan selesai, model diuji dengan data uji
untuk mengetahui seberapa baik dia dapat menemukan
jarak antar baris. Hasil pengujian dianalisis untuk
mengetahui seberapa baik model CNN dapat
menemukan jarak antar baris dengan tepat, berikut ini
gambaran alur yang akan dilakukan.
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Gambar 1. Kerangka Kerja Penelitian

Alur kerja penelitian ini [12] bertujuan untuk
membandingkan kinerja berbagai versi model You
Only Look Once (YOLO), yaitu YOLOv5, YOLOVS,
dan YOLO 11 dalam menentukan jarak antar baris
tulisan tangan, seperti yang ditunjukkan pada Gambar
1. Fokus utama penelitian ini adalah mengevaluasi
keandalan dan akurasi masing-masing versi YOLO
dalam mengidentifikasi spasi antar baris tulisan tangan
yang berbeda, yang disebabkan oleh perbedaan gaya
dan fitur individu. Dengan menggunakan desain
eksperimen, penelitian ini menggunakan pendekatan
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kuantitatif. Data dikumpulkan dari sembilan puluh
mahasiswa semester satu Universitas Indo Global
Mandiri, yang diminta untuk menyalin paragraf teks ke
dalam lembar yang telah disiapkan. Untuk memastikan
bahwa proses pelatihan dan pengujian model berjalan
dengan benar, data tulisan tangan yang diperoleh
dibagi menjadi dua kelompok: dua puluh persen
digunakan sebagai data latih dan dua puluh persen
digunakan sebagai data wuji. Pengumpulan data
dilakukan secara standar dengan menggunakan pulpen
Faber-Castell K7 berukuran 0,7 mm dan kertas HVS
A4 merek Sidu dengan berat 80 gsm. Papan ujian kayu
digunakan untuk menjaga stabilitas tulisan, dan
pengambilan data dilakukan pada suhu dan
pencahayaan yang cukup untuk mengurangi dampak
tulisan tangan dari luar.

Gambar 2. Alat Yang Digunakan Dalam Pengambilan Data

Selanjutnya, data yang ditulis dipindai dengan resolusi
300 dpi menggunakan printer multifungsi Epson
L3250 untuk menghasilkan gambar dengan detail yang
cukup tinggi. Tabel 1 menunjukkan spesifikasi teknis
printer ini yang meningkatkan kualitas pemindaian.

Tabel 1. Spesifikasi Printer Epson L3250

Spesifikasi Detail

. L Flatbed colour image
Jenis Pemindai 8
scanner

Jenis Sensor CIS (Contact Image Sensor)
Resolusi Optik 1200 x 2400 dpi
Area Pindai Maksimum 216 x 297 mm
Kedalaman Bit Pemindai (Warna) 48-bit input, 24-bit output

Kedalaman Bit Pemindai
(Grayscale)

16-bit input, 8-bit output

Kedalaman Bit Pemindai (Hitam &
Putih)

16-bit input, 1-bit output

Peserta akan diminta menulis dalam gaya dan
kecepatan yang paling mereka sukai. Tujuannya
adalah untuk menciptakan lingkungan penulisan yang
alami sehingga data yang dihasilkan dapat benar-benar
mencerminkan kebiasaan menulis setiap orang.
pencahayaan lampu buatan untuk menjamin distribusi
cahaya yang merata. Memastikan peserta tetap nyaman
selama proses penulisan, suhu ruangan diatur oleh

pendingin udara (AC) pada 16 derajat Celsius. Kertas
HVS berukuran A4 dibagikan ke peserta, dengan
desain kotak pembatas dalam kertas, untuk
memastikan tulisan tetap berada dalam batas yang
ditentukan. Selain itu, setiap peserta akan diberikan
lembar teks yang harus ditulis ulang. Sebelum proses
penulisan  dimulai, peneliti akan memberikan
penjelasan menyeluruh tentang prosedur dan petunjuk
pengisian kertas. Ini termasuk petunjuk tentang posisi
duduk dan teknik menulis yang disarankan untuk
konsistensi.

Gambar 3. Teknik Pengumpulan Data

3. Hasil dan Pembahasan

Penelitian ini menghasilkan model deteksi jarak antar
baris tulisan tangan dengan menerapkan arsitektur
Convolutional ~ Neural Network (CNN) dalam
framework YOLO, yang dibandingkan antara beberapa
versi seperti YOLOvS5, YOLOvS8, dan YOLO 11.
Perbandingan  dilakukan  untuk  mengevaluasi
keandalan masing-masing versi dalam menghadapi
variasi gaya tulisan tangan. Data yang digunakan
terdiri dari 80 citra tulisan tangan mahasiswa tingkat
awal Universitas Indo Global Mandiri. Contoh sampel
data yang digunakan dalam pelatihan dan pengujian
model ditampilkan pada Gambar 4.

3.1. Pemilihan Thresholding untuk Crop Data

Teknik dalam mendapatkan area tulisan yang sesuai,
maka dilakukan pemilihan thresholding dengan nilai
awal 0.1 yang kemudian dinaikkan bertahap. Proses ini
menggunakan  pendekatan segmentasi  berbasis
intensitas piksel, di mana nilai threshold menentukan
ambang batas untuk memisahkan piksel foreground
(tulisan)  dari  background  (kertas).  Teknik
thresholding ini sangat penting karena akurasi deteksi
objek tulisan bergantung pada sejauh mana sistem
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mampu mengekstraksi kontur tulisan secara utuh dan
bersih. Selain itu, proses cropping dilakukan
berdasarkan  bounding  box  hasil segmentasi
thresholding yang telah disesuaikan. Tujuan adanya
bounding box ini adalah untuk memastikan bahwa
hanya area yang relevan, yaitu tulisan tangan
mahasiswa, yang diambil dan digunakan dalam
pelatihan model. Dengan demikian, noise dari margin
luar atau elemen tidak penting lainnya dapat
diminimalkan.

Gambar 4. Sampel Data Yang Dipakai

(a) (b)

(c) (d
Gambar 5. Hasil Thresholding: (a) untuk nilai 0.1, (b) untuk nilai
0.2, (c) untuk nilai 0.3, (d) untuk nilai 0.4
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Gambar 6. Hasil Cropping Menggunakan Thresholding Dengan
Nilai 0.4

Gambar 5 menunjukkan hasil visualisasi dari proses
thresholding dengan berbagai nilai. Pada nilai
threshold 0.1 hingga 0.3, bounding box yang
dihasilkan belum mampu mendeteksi dan memisahkan
secara jelas area tulisan mahasiswa yang ingin di-crop.
Pada nilai 0.4, bounding box mampu mendeteksi dan
memotong area tulisan dengan lebih presisi dan
konsisten. Oleh karena itu, nilai threshold 0.4 dipilih
sebagai parameter optimal untuk proses cropping data.
Gambar 6 memperlihatkan hasil cropping akhir setelah
penerapan thresholding dengan nilai tersebut.

3.2. Pemilihan Thresholding untuk Ukuran Tulisan
dan Jarak Spasi

Terdapat tiga zona utama dalam pengambilan data
tulisa tangan, yang terdiri dari: atas, tengah, dan
bawah. Hanya zona tengah yang digunakan untuk
mengukur jarak dan ukuran tulisan. Untuk mengukur
sejauh mana nilai ambang (t) dapat memisahkan zona
tengah yang sesuai, nilainya dimulai dengan nilai 0,1
dan kemudian dinaikkan secara bertahap. Tabel 2
menunjukkan hasil uji coba nilai ambang.

Tabel 2. Uji Coba Perbandingan Nilai Thresholding Ukuran Tulisan
Dan Jarak Spasi

t Hasil

Chaings . Tousan 4ovpan thilah  YArg  pRmoacbarian
[ 1a’Y teripbwts  Pohpar vavolont

0.1

0.2

— L PR Lansy  w.gnanambfClan

03 ~|Erem—Towm A

N P B . PN 2
JeeprHondia O Gty verfebnis  Calfart oy GRATeni -

Ehasagn Tulsan 4ovgan thilak  YAne)  maerpgameacian

04 keorilbadian 00 tergebwi Bakkory (lmu g racolont

Nilai threshold 0.2 dipilih sebagai parameter terbaik
karena mampu memisahkan zona tengah tanpa
mengikutsertakan bagian atas dan bawah.

3.3. Penentuan Nilai Rasio

Nilai rasio diperoleh dengan membagi rata-rata jarak
spasi antar baris dengan rata-rata ukuran tulisan dalam
piksel. Nilai rasio ini digunakan untuk menentukan
kategori jarak antar baris, di mana rasio di atas 2
dikategorikan sebagai "Lebar" dan di bawah 1.5
sebagai "Sempit". Gambar 7 menampilkan contoh
hasil perhitungan rasio dengan MATLAB.

3.4. Proses Labelling Menggunakan Labellmg

Proses pelabelan pada tahap ini dilakukan
menggunakan pustaka Labellmg, dengan penentuan
bounding box didasarkan pada hasil perhitungan rasio
antara ukuran tulisan dan jarak antar baris yang telah
diperoleh melalui proses thresholding sebelumnya.
Gambar 7 menyajikan proses pemberian label
menggunakan labelimg.
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Gambar 8. Proses Labeling Menggunakan Labellmg
3.5. Bounding Box Berdasarkan Perhitungan Rasio

Bounding box dibuat berdasarkan nilai rasio yang
diperoleh melalui perhitungan pada MATLAB.
Gambar 9 menyajikan contoh bounding box
berdasarkan rasio.

Gambar 9. Contoh Bounding Box Berdasarkan Perhitungan Rasio

Area dengan bounding box berwarna oranye yang
merepresentasikan tulisan dengan jarak spasi lebar,
sedangkan bounding box abu-abu menunjukkan tulisan
dengan jarak spasi sempit. Proses anotasi citra
dilakukan menggunakan [library Labellmg dalam
format anotasi YOLO. Setelah anotasi selesai, data
dibagi menjadi 80% untuk pelatihan dan 20% untuk
pengujian.

3.6. Pelatihan Data Menggunakan YOLO

Model yolo yang dipakai adalah YOLOv5x,
YOLOv8x dan YOLO 11x dilatih dengan
menggunakan 64 citra latih dengan total 484 objek
bounding box. Rasio data latih 80%, percobaan
dilakukan sebanyak 1 kali pada masing-masing model
YOLO tersebut. Proses pelatihan model YOLO
dimulai dengan dataset yang telah dianotasi dengan
format yang sesuai dengan spesifikasi YOLO,
termasuk file konfigurasi dan label bounding box.
Dataset kemudian dibagi menjadi data latihan dan data
validasi untuk memastikan bahwa model dapat
digeneralisasi. Setelah itu, file konfigurasi YOLO
diubah untuk menyesuaikan arsitektur jaringan, jumlah
kelas, dan parameter pelatihan seperti kecepatan
belajar, ukuran batch, dan gambar. Metode pelatihan
menggunakan struktur seperti Darknet atau PyTorch,
di mana model membaca dataset, menggunakan
jaringan convolutional untuk memproses fitur, dan
menggunakan algoritma optimisasi seperti SGD
(Stochastic Gradient Descent) atau Adam untuk
memperbarui bobot. Model menilai kinerjanya dengan
metrik seperti fungsi loss, dan hasilnya divalidasi
secara berkala menggunakan data validasi untuk
mengawasi kemampuan mendeteksi spasi sebagai
spasi dengan kategori sempit atau lebar. Hasil dari
berbagai percobaan disajikan dalam Tabel 3 dan
Gambar 10 sebagai grafik perbandingan dari pelatihan
dari YOLOv5, YOLOv8 dan YOLO 11.

Tabel 3. Perbandingan Hasil Train YOLO

Model Precision Recall mAP50
YOLOv5x 0.739 0.471 0.609
YOLOv8x 0.388 0.576 0.447
YOLO 11x 0.333 0.645 0.448

Dari perbandingan hasil YOLO pada tabel 3 diatas
terlihat bahwa nilai presisi tertinggi terdapat pada
YOLOv5x, sedangankan persentase tinggi Recall yaitu
YOLOv11x, dan mAP50 adalah YOLOv5X. Grafik
perbandingan bisa terlihat pada gambar 10. Dari hasil
tabel diatas bahwa YOLOv5x memiliki nilai precision
tertinggi (0.739) dibandingkan dua model lainnya,
yaitu karena arsitektur backbone CSPDarknet53 dan
head model yang lebih stabil dalam
mengklasifikasikan objek. sedangkan YOLOv1lx
memiliki recall tinggi (0.645), namun precisionnya
rendah (0.333), yaitu karena kemampuan deteksi yang
sensitif ~ tetapi yang memiliki kecenderungan
overfitting terhadap background.

Gambar 10 menunjukkan perbandingan performa tiga
varian model YOLO, yaitu YOLOv5x, YOLOvV8x, dan
YOLO 11x terhadap tiga metrik evaluasi: mAP@0.5,
Precision, dan Recall. Metrik yang digunakan untuk
mengevaluasi model ini adalah mean Average
Precision (mAP), Precision, Recall. mAP mengukur
rata-rata akurasi deteksi objek dengan
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mempertimbangkan precision dan recall pada setiap
kelas, sehingga  mencerminkan kemampuan
keseluruhan ~ model dalam  mendeteksi  dan
mengklasifikasikan kategori jarak spasi. Precision
mengukur sejauh mana prediksi model sesuai dengan
kategori yang benar, menunjukkan proporsi deteksi
yang akurat dibandingkan dengan jumlah total
prediksi. Sementara itu, Recall mengukur sejauh mana
model berhasil mendeteksi semua objek yang relevan,
menunjukkan sensitivitas model terhadap kategori
yang ada. Dari grafik terlihat bahwa YOLOv5x secara
konsisten memberikan performa tertinggi pada ketiga
metrik, terutama pada Precision yang mencapai nilai
mendekati 0.75. Di sisi lain, YOLOv8x dan YOLO
11x menunjukkan performa yang cukup seimbang
pada nilai mAP@0.5 dan Recall, namun berada di
bawah YOLOvS5x. Hal ini menunjukkan bahwa model
YOLOv5x lebih mampu dalam mendeteksi dan
mengklasifikasi objek tulisan tangan secara lebih
presisi dibandingkan dua model lainnya.

YOLO 11x

B YOLOv8x ™ YOLOv5x

mAPS0 [ e

Recall

Precision |

0 0,2 0,4 0,6 0,8

Gambar 10. Grafik Perbandingan Pelatihan Model YOLOVS,
YOLOV8 dan YOLO 11

3.7. Pengujian Data Menggunakan YOLO

Pengujian data menggunakan YOLO bertujuan untuk
mengevaluasi kinerja model YOLO yang dibangun
berdasarkan variasi jarak antara baris tulisan tangan.
Pengujian dilakukan secara terpisah untuk setiap
model. Pengujian menggunakan 20% dari total data,
untuk memastikan bahwa setiap model diuji pada data
yang memiliki karakteristik yang sama dengan data
pelatihannya, tetapi tanpa label. Pengujian data
dilakukan menggunakan tiga versi model YOLO, yaitu
YOLOv5, YOLOvS8, dan YOLOvll, untuk
membandingkan performa masing-masing dalam
mendeteksi jarak antar baris tulisan tangan. Setiap
versi diuji menggunakan data uji yang telah dipisahkan
sebelumnya, dengan fokus pada evaluasi akurasi
deteksi terhadap wvariasi gaya tulisan tangan
mahasiswa. Hasil pengujian dari ketiga versi model
tersebut disajikan pada Tabel 4 dan Tabel 5.

Tabel 4. Hasil Pengujian Berbagai Versi YOLO

Kelas Objek  YOLOvS YOLOv8 YOLOIlI
Lebar 103 0.592 0.591 0.588
Sempit 101 0.351 0.302 0.305

Rata-rata Total 204 0.472 0.447 0.446

Pada tabel 4 diatas terdapat 2 jenis spasi berupa lebar
dan sempit dengan jumlah masing-masing objek yaitu
103 untuk kelas lebar dan 101 untuk kelas sempit.
Total keseluruhan objek yaitu sebanyak 204 jarak
spasi. Dengan adanya pelatihan dan pengujian pada
masing-masing versi YOLO, maka dapat dihasilkan
nilai precision dan recall pada masing-masing model
sebagaimana ditampilkan pada tabel 5 dibawah ini.

Tabel 5. Perbandingan nilai Precision dan Recall pada masing-
masing kelas antara model YOLOv5, YOLOv8, dan YOLO 11

Kelas YOLOVS5 (P/R) YOLOVS (P/R) YOLOI1 (P/R)
Lebar 0533/0592  0.506/0577  0.397/0.747
Sempit  0301/0515  0276/0.574  0.264/0.535
Rata-Rata 0.417/0554  0.391/0576  0.330/0.646

Gambar 11 menampilkan confission matrix dari model
YOLOvV5, YOLOvS8, dan YOLOvll. Hasil
menunjukkan bahwa model versi 5 memiliki
kemampuan klasifikasi yang cukup baik dalam
mendeteksi kelas Lebar dengan nilai prediksi benar
sebesar 0.67, namun masih terdapat kekeliruan dalam
memprediksi kelas Sempit dengan background yang
cukup tinggi, dengan nilai masing-masing 0.26 dan
0.04 dari kelas Lebar.

e
E

Lebar Sampit
Tue

background

Gambar 11. Confusion Matrix YOLOv5

Sedangkan pada model versi 8 cenderung mendeteksi
objek background dengan lebih dominan (prediksi
background tinggi pada ketiga kelas), namun kurang
akurat dalam membedakan kelas Lebar dan Sempit,
dengan kesalahan prediksi silang yang signifikan,
seperti 0.37 dari Sempit diprediksi sebagai Lebar. Pada
gambar 11 juga memperlihatkan confusion matrix dari
YOLO 11x, yang menunjukkan performa kurang
stabil. Terlihat bahwa hampir semua kelas memiliki
tingkat kesalahan yang tinggi dalam klasifikasi silang,
seperti kelas Sempit yang justru lebih banyak
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terdeteksi sebagai background (0.72). Hal ini
menunjukkan model belum mampu membedakan fitur

antar kelas secara konsisten.

Confusion Matrix Normalized

Lebar

Predicten
Sempit

background

Sempit background

True

Confusion Matrix Normalized

Predicted

2
H
H

Lebar Sempit backaround

Tue

Gambar 12. Confusion Matrix YOLOv8 dan YOLOvI11

Gambar 12 menunjukkan confusion matrix dari model
YOLOvVS, YOLOvVS, dan YOLO 11x. YOLOVS
menunjukkan performa terbaik dalam mendeteksi
kelas Lebar dengan akurasi 0.67, meskipun masih
terjadi kesalahan pada kelas background. Sementara
itu, YOLOv8 cenderung mendeteksi background
secara dominan namun kurang akurat membedakan
kelas Lebar dan Sempit. Adapun YOLO 11x
menunjukkan hasil paling rendah, dengan banyak
prediksi salah terutama pada kelas Sempit yang
sebagian besar diklasifikasikan sebagai background.

4. Kesimpulan

Berdasarkan hasil pelatihan dan pengujian, model
YOLOvS5 menunjukkan performa paling seimbang
dengan nilai precision dan mAP yang relatif tinggi
baik pada pelatihan maupun pengujian, yaitu precision
0,417 dan mAP@0.5 sebesar 0,472. Sementara itu,
YOLOvV8 dan YOLO 11 memiliki nilai recall yang
lebih tinggi, terutama YOLO 11 dengan recall sebesar
0,646, namun precision-nya lebih rendah sehingga
menghasilkan lebih banyak deteksi yang kurang tepat.
Hal ini menunjukkan bahwa YOLOVS lebih cocok

digunakan untuk deteksi jarak antar baris tulisan
tangan dengan hasil yang stabil dan akurat, sedangkan
YOLOvI11 lebih sensitif dalam mendeteksi objek
namun kurang akurat dalam prediksinya. Kontribusi
spesifik penelitian ini adalah evaluasi komparatif
ketiga model YOLO (v5, v8, dan v11) dalam konteks
deteksi spasial tulisan tangan, dengan menggunakan
data primer yang belum banyak diteliti. Sebagai saran
dan  lanjutan  peneliti  berikutnya  dilakukan
pengembangan ke dalam tiga kategori ("sempit",
"tepat/pas", dan "lebar").
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