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Abstract
This paper proposes a system of oftine recognition of noisy and scaled
handwriten fetters based on DCT (Discrete Cosine Transform), which is used ex-
tensively in lassy compression of data. The system employs Probabiltic Neural
Netwok, which is used in many engineering problems and pattern recognition.
Simulation results on existing database, which was created by a single wrier, in-
dicate that the system is adequate (o be used up o certain levels of noise and
0% and scale 1, the system s able (o get recogniton rate
up to 91%, wharoas at noise level 0% and scale 0.7, as well as al noise fevel 10%

and scale 0.8, the recognition rates are 84.6% and 79.9%, respectivey.

. nolsy, scaled, DCT, pr network

1. Latar Bolakang

Manusia dapat dengan mudah mengenal huruf tulisan tangan berderau dan terskala
hingga tingkatan tertentu. Akan tetapi tidak demikian hainya dengan komputer, karena kom-
puter memeriukan model-model tertentu untuk dapat melaksanakan pengenalan lersebut. Pada
model-model pengenalan dengan komputer, tingkal pengenalannya terutama tergantung pada
kemampuan diskriminatif ekstraksi ciri dan kemampuan generalisasi pengklasifiasi (Gorgevi,

Sebagai salah satu bagian penting dalam sistem pengenalan tulisan, pemilhan cir yang
tidek sensitf terhadap variasi penulisan, merupakan hal yang pokok. Ada banyak metode eks-
traksi ciri i berbagai lteratur (Trier, 1996). Dalam tulisan ini, akan dieksplorasi lebih jauh ba-
gaimana ekstraksi ciri DCT (Discrete Cosine Transform) yang ada dapat digunakan dalam sis-
tem tulisan tangan berderau dan terskala.

Selama lebin dari dua dekade, Jaringan Syaraf Tiruan (JST) telan secara luas digunakan

jani persoalan Kiasifiasi yang kompleks. Model-model JST yang berdasarkan

sifat-sifat statistis yang mampu mengenali cia huruf berderau telah dikenalkan oleh Watanabe

) dan Sumamo (1998). Model jaringan syaraf Fungsi Radial Basis (Radial Basis Function |
RBF), yang banyak dipakai dalam persoalan teknik dan pengenalan pola, telah memperfihatkan
hasi yang menarik dalam pengenalan tulisan tangan (Kanan, 2005; Mozaffari, 2005). Dalam
tulisan ini, Jaringan Syaraf Probabilstk (Probabilstic Neural Network | PNN), yang merupak
suatu varian dari RBF dan dirancang khusus unluk pengenalan pola, akan dieksplorasi lebih
jauh dalam sistem tulisan tangan berderau dan terskala.

2. Landasan Teori
2.1. DCT (Discrete Cosine Transform)

Pada dasamya, DCT adalah suatu pemampat data dengan rug-rugi. Dengan hanya
menggunakan sejumlah koefisien DCT dapat direpresentasian sejumiah besar data yang di-
maksud, Secara matematis, DCT unluk Gitra masukan A dan citra keluaran 8 dirumuskan de-
ngan:

Blkyky) = $

;AA(n“n: Yeos 7k (2n, +1icos T ky(2n, +1)
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Abstract

This paper proposes a system of off-line recognition of noisy and scaled
handwritten letters based on DCT (Discrete Cosine Transform), which is used ex-
tensively in lossy compression of dala. The system employs Probabilistic Neural
Netwok, which is used in many engineering problems and pattern recognition.
Simulation results on existing database, which was created by a single writer, in-
dicate that the system is adequate to be used up to certain levels of noise and
scalfing. At noise level 0% and scale 1, the system is able to get recognition rate
up fo 91%, whereas af noise level 0% and scale 0.7, as well as at noise level 10%
and scale 0.8, the recognition rates are 84.6% and 79.9%, respectively.

Keywords: handwritten letter, noisy, scaled, DCT, probabilistic neural network

1. Latar Belakang

Manusia d4ffat dengan mudah mengenali huruf tulisan tangan berderau dan terskala
hingga tingkatan tertentu. Akan tetapi tidak demikian halnya dengan komputer, karena kom-
puter memerlukan model-f€§del tertentu untuk dapat melaksanakan pengenalan tersebut. Pada
model-model pengenalan dengan komputer, tingkat pengenalannya terutama tergantung pada
kemampuan diskriminatif ekstraksi ciri dan kemampuan generalisasi pengklasifikasi (Gorgevik,
2004).

Sebagai salah satu bagian penting dalam sistem pengenalan tulisan, pemilihan ciri yang
tidak sensitif terhadap variasi penulisan, merupakan hal yang pokok. Ada banyak metode eks-
traksi ciri di berbagai literatur (Trier, 1996). Dalam tulisan ini, akan dieksplorasi lebih jauh ba-
gaimana ekstraksi ciri DCT (Discrete Cosine Transform) yang ada dapat digunakan dalam sis-
tem tulisan tangan berderau dan terskala.

Selama lebih dari dua dekade, Jaringan Syaraf Tiruan (JST) telah secara luas digunakan
untuk menangani persoalan klasifikasi yang kompleks. Model-model JST yang berdasarkan
sifat-sifat statistis yang mampu mengenali citra huruf berderau telah dikenalkan oleh Watanabe
(1996) dan Sumarno (1998). Model jaringan syaraf Fungsi Radial Basis (Radial Basis Function /
RBF), yang banyak dipakai dalam persoalan teknik dan pengenalan pola, telah memperlihatkan
hasil yang menarik dalam pengenalan tulisan tangan (Kanan, 2005; Mozaffari, 2005). Dalam
tulisan ini, Jaringan Syaraf Probabilistik (Probabilistic Neural Network | PNN), yang merupakan
suatu varian dari RBF dan dirancang khusus untuk pengenalan pola, akan dieksplorasi lebih
jauh dalam sistem tulisan tangan berderau dan terskala.

2. Landasan Teori
2.1. DCT (Discrete Cosine Transform)

Pada dasarnya, DCT adalah sualu pemampat data dengan rugi-rugi. Dengan hanya
menggunakan sejumiah koefisien DCT dapat direpresentasikan sejumlah besar data yang di-
maksud, Secara matematis, DCT untuk citra masukan A dan citra keluaran 8 dirumuskan de-
ngan:

M-1 N1

Bk, k,) = 4;11(n1,nz)cosa’::f-lrg(zn1 +1)04:)9,“2‘3’6t(z(zln2 +1)
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Gambar 1. Contoh DCT dari citra 64x64 piksel; (a) citra biner; {b) hasil DCT dari
(a); (c) sejumiah 5x5 koefisien yang terletak pada sisi kiri atas dari (b); (d) citra
grayscale (berasal dari citra biner pada (a) yang ditapis dengan tapis FIR 2D
15x15 piksel pada frekuensi cut-off ternormalisir 0,1); (e) hasil DCT dari (d);
(f) sejumlah 5x5 koefisien yang terletak pada sisi kiri atas dari (e)

dengan M dan N masing-masing adalah ukuran kolom dan baris citra A. Gambar 1 yang mem-
berikan contoh penerapan rumusan DCT tersebut, memperlihatkan bahwa DCT mempunyai
unjuk kerja yang lebih baik dalam mengekstrak ciri citra grayscale daripada citra biner {perhati-
kan konsentrasi informasi pada sisi kiri atas Gambar 1(b) dan (e)).

2.2. PNN (Probabilistic Neural Network)

Arsitektur PNN (Specht, 1990) digambarkan pada Gambar 2. Arsitekiur tersebut terdiri
atas lapisan masukan yang diikuti oleh tiga lapisan komputasi. Untuk sederhananya, sebagai
contoh hanya diperlihatkan arsitektur untuk dua kelas pola.
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Y4 Yz

Lapisan keluaran

Gambar 2. Contoh arsitektur PNN untuk dua kelas pola, dengan (x,,...,X,)
adalah masukan, (w,,,....w,, ) adalah bobot, dan (y,,y,) adalah keluaran

Dari Gambar 2, semua pola masukan dinormalisasi terlebih dahulu. Lapisan masukan
digunakan untuk mendistribusikan pola-pola masukan ke lapisan berikutnya, yaitu lapisan pola.
Lapisan masukan terhubung penuh dengan lapisan masukan melalui babot yang dapat diatur.
Satu neuron pada lapisan pola merepresentasikan satu pola pelatihan. Sebagai contoh, keluar-
an neuron p, pada lapisan pola dirumuskan dengan fungsi radial basis

Z(xa Wi )E

f(p,)=exp
(pn)=e =

dengan o adalah spread fungsi radial basis.

Lapisan penjumiahan menjumiahkan Kkeluaran tertentu lapisan pola. Neuron s,
menjumiahkan keluaran neuron p, hingga p, (kelas pola ), sedangkan neuron s, menjumlah-
kan keluaran neuron p,, hingga p, (kelas pola Il). Secara matematis penjumlahan-
penjumlahan tersebut dirumuskan dengan

f(s)=~31(p))
n“=
dan

(s,)=—— $'f(p))

m- J=mel

dengan m adalah jumiah neuron pada lapisan penjumlahan. Jumlah neuron ini sama dengan
jumlah kelas pola.

Lapisan keluaran mempunyai jumlah keluaran yang sesuai dengan jumiah kelas pola.
Lapisan ini mempunyai keluaran biner, sebagai berikut:

Jika max{f(s,),f(s;) } = f(s,), maka y, =1dan y, =0.
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Jika max{f(s,),f(s,) } = f(s,), maka y, =0 dan y, =1.

Pelatihan PNN dilaksanakan dalam dua langkah. Langkah pertama adalah membangun
lapisan pola, satu neuron untuk satu pola pelatihan. Tidak ada prosedur iteratif pada langkah
pertama ini. Selanjutnya langkah kedua adalah mencari besarnya spread fungsi radial basis o ,
dengan prosedur iteratif. Prosedur ini dilaksanakan secara coba-coba, yaitu dengan mencari
nilai o yang menghasilkan tingkat pengenalan tertinggi.

2.3. Data Sintetis £

Untuk membangun sistem pengenalan tulisan tangan, ketersediaan data pelatihan yang
banyak merupakan hal yang fundamental. Namun, karena proses pengumpulan data relatif
mahal dan banyak makan waktu, beberapa peneliti (Mori, 2000; Cano, 2002) mengusulkan
penggunaan data sintetis untuk pelatihan. Data sintetis adalah data pelatihan yang dimodifikasi
dari data asli. Dalam hal ini data asli dapat dimodifikasi dalam hal putaran, penyekalaan, mau-
pun ketebalan (stroke width).

3. Perancangan Sistem
3.1. Sistem Keseluruhan

Sistem pengenalan huruf tulisan tangan yang dirancang diperlihatkan secara keseluruhan
pada Gambar 3.

Citra
masukan Penanisa I
c-erzz " » Normalisasi | Ekstraksi ciri DCT —» PNN

Huruf
keluaran
«+——— Pemrosesan akhir

Gambar 3. Blok diagram sistem pengenalan huruf secara keseluruhan

Berdasar Gambar 3, citra masukan yang berupa citra biner (dengan “0” untuk gelap dan
“1" untuk terang) berukuran 64x64 piksel, pertama kali dikurangi deraunya dengan penapisan
derau. Selanjutnya dilakukan normalisasi yang secara umum untuk menormalkan masukan bagi
proses ekstraksi ciri. Secara khusus, normalisasi ini adalah untuk menormalkan citra terhadap
pengaruh derau, penyekalaan, pergeseran, stroke-width, serta menormalkan bentuk dasar hu-
ruf yang ada pada citra. Proses selanjutnya ekiraksi ciri bertujuan untuk mengurangi dimensi
masukan bagi PNN dengan mengekstraksi ciri DCT yang ada pada citra. Akhirnya, pemrosesan
akhir mengasosiasikan keluaran PNN dengan huruf yang sesuai.

3.2. Penapisan Derau
Secara lebih detil, penapisan derau pada Gambar 3 diperfihatkan pada Gambar 4 berikut.

Penapisan derau

pelewat-bawah median hitam-putih tepl "~

1
—— 9 !
|
Masukan ; p ; I Keluaran
] Penapisan Penapisan Konversi ke Penghapusan : =
1
I

Gambar 4. Blok diagram penapisan derau

Dari Gambar 4, pertama kali dilakukan penapisan pelewat bawah untuk menyamarkan
derau yang ada pada citra (lihat contoh Gambar 5(c)). (Sebagaimana terlihat pada Gambar
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5(c), selain deraunya menjadi samar, hurufnya juga ikut menjadi samar). Selanjutnya derau
yang sudah samar tadi disamarkan lagi dengan penapisan median. Di sini digunakan
penapisan median karena walaupun penapisan ini menyamarkan derau, namun kurang me-
nyamarkan huruf (lihat contoh Gambar 5(d)).

(a)

20 40 60 20 40 80
Gambar 5. Contoh proses penapisan derau; (a) citra biner 64x64 piksel; (b) citra
dari (a) dengan tingkat derau 20%; (c) ditapis dengan tapis pelewat bawah FIR 2D
11x11 dengan frekuensi cut-off ternormalisir 0,6; (d) ditapis dengan tapis median
2x2; (e) konversi ke hitam-putih dengan nilai ambang 0,8; (f) penghapusan tepi
(edge) selebar 4 piksel

Proses penapisan derau berikutnya adalah konversi ke hitam-putih. Di sini, citra yang se-
belumnya samar, dengan format grayscale, dikonversi menjadi citra yang tegas, dengan format
biner (lihat Gambar 5(e)). Kemudian, citra biner hasil konversi tersebut, dapat diperbaiki lebih
lanjut dengan menghapus derau yang ada di tepi citra dengan penghapusan tepi (lihat Gambar
5(f)). Penghapusan tepi dilaksanakan dengan asumsi bahwa biasanya huruf-huruf yang muncul
pada citra tidak benar-benar rapat ke tepi, sehingga dengan demikian daerah tepi pada citra
dapat dihapus.

3.3. Normalisasi

Proses normalisasi pada Gambar 3 diperlihatkan secara detil pada Gambar 6 di bawah
ini. Berdasar Gambar 6, citra hasil pemrosesan sebelumnya (proses penapisan derau), pertama
kali diproses dengan operasi morfologi penciutan (shrinking), supaya gerombolan-gerombolan
derau yang menjadi satu, yang tidak menempel pada huruf dapat diciutkan menjadi titik-titik
terisolasi. (Catatan: operasi morfologi penciutan ini mempunyai efek yang lain yaitu ketebalan
hurufnya menjadi berkurang, seperti diperlihatkan pada contoh Gambar 7(a)). Setelah gerombo-
lan-gerombolan derau yang tidak menempel pada huruf menjadi titik-titik terisolasi, titik-titik
tersebut dapat dihilangkan dengan operasi morfologi pembersihan (cleaning) (lihat contoh pada
Gambar 7(b)). Pada dasarnya operasi morfologi penciutan dan pembersihan dilakukan untuk
menormalkan pengaruh derau.
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Normalisasi
B D S S I attrecs st e sy X
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] pelewat- — morfologi — ke 64x64 morfologi |
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1
______________________________________________ |
Gambar 6. Blok diagram normalisasi
(a) (b} {e)
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(d)

2,0

20 40 60

Gambar 7. Contoh citra yang mengalami proses normalisasi (kelanjutan dari
proses penapisan pada Gambar 5); (a) operasi morfologi penciutan (shrinking);
(b} operasi morfologi pembersihan (cleaning); (c} dipotong sesuai bounding-box

bujur-sangkarnya; (d) penyekalaan ke 64x64 piksel; (e) operasi morfologi
penipisan (thinning); (f) operasi morfologi dilatasi (dilation) dengan struktur-
elemen bujur-sangkar 5x5; (g) ditapis dengan tapis pelewat bawah FIR 2D 19x19
dengan frekuensi cut-off ternormalisir 0,1
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Proses normalisasi berikutnya adalah proses pemotongan sesuai square bounding-box
huruf dan penyekalaan ke 64x64 piksel, untuk menormalkan terhadap pengaruh penyekalaan
dan pergeseran (lihat contoh pada Gambar 7(c) dan (d)). Operasi morfologi penipisan (#hinning)
yang dilakukan setelah operasi penyekalaan ke 64x64 piksel dimaksudkan untuk mendapat
huruf dengan ketebalan 1 piksel. Ketebalan huruf 1 piksel ini diperlukan untuk lebih menye-
ragamkan ketebalan huruf setelah operasi morfologi dilatasi (dilation) (lihat contoh pada Gam-
bar 7(e) dan (f) ).

Ekstraksi ciri DCT pada dasarnya mengekstrak bentuk dasar pola. Oleh karena itu, sete-
lah operasi morfologi dilatasi, dilakukan penapisan pelewat-bawah untuk mendapatkan bentuk
dasar huruf yang ada pada citra (lihat Gambar 7(g)).

4. Pengujian dan Analisis
4.1. Parameter-parameter Sistem

Berdasarkan percobaan menggunakan MATLAB 7.0.4 (dengan trial and error yang
menghasilkan tingkat pengenalan tertinggi pada keadaan tanpa derau dan skala 1), didapatkan
paramater-parameter pembentuk sistem yang diperlihatkan pada Tabel 1 berikut.

Tabel 1. Paramater-parameter pembentuk sistem

Pembentuk Sistem

Parameter

Penapisan Penapisan pelewat- Tapis FIR 2D 11x11 dengan frekuensi cut-off
derau bawah ternormalisir 0,6
Penapisan median Tapis median 2x2
Konversi ke hitam-putih Nilai ambang 0,6
Penghapusan tepi Empat piksel pada tepi citra
Normalisasi ~ Operasi morfologi pen- Operasi morfologi erosi kondisional dengan
ciutan elemen-struktur bujur-sangker 3x3 (The
Mathworks Inc., 2005)
Operasi morfologi pem- Satu piksel terisolasi dibersihkan
bersihan
Penyekalaan ke 64x64 Transformasi affine
piksel
Operasi morfologi Algoritma penipisan Zhang-Suen
penipisan
Operasi morfologi di- Elemen-strukur: bujur-sangkar 5x5
latasi
Penapisan pelewat- Tapis FIR 2D 19x19 dengan frekuensi cut-off
bawah ternormalisir 0,1
Ekstraksi ciri Jendela DCT 5x5 piksel
PNN Masukan 25 neuron
masukan Keluaran 26 neuron
Spread fungsi radial ba- 0,05

sis
Data pelatihan

182 citra biner 64x64 piksel (lihat Lampiran
1) yang (a) berskala 0,75; (b) berskala 0,75
dan terputar -11% (c) 0,75 dan terputar 11°.
(Total data pelatihan 182x3 = 546, yang
terdiri atas 182 data asli, dan 182x2 = 364
data sintetis)
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Catatan:

a. Tapis FIR 2D dirancang dengan metode penjendelaan (menggunakan jendela Ham-
ming).

b. Keluaran ekstraksi ciri diset pada nilai absolutnya.

¢. Masukan PNN dinormalisasi pada rentang nilai antara 0 hingga 1.

4.2. Pengujian sistem

Sistem pengenalan huruf secara keseluruhan diuji dengan parameter-parameter yang
diperlihatkan pada Tabel 2 berikut.

Tabel 2. Parameter-parameter pengujian sistem

Pengujan _Parameter
Data pengu- 78 citra biner 64x64 piksel (lihat Lampiran 2)
jian
Mode pengu- 1. Pada skala 1, dengan tingkat derau 0%, 5%, 10%, 15%, 20%,
jian 25%, 30%, 35%, 40%, 45%, dan 50%
2. Pada tingkat derau 0%, dengan skala 1; 0,9; 0,8; 0,7; 0,6; 0,5: 0.4:

0,3;0,2; dan 0,1
3. Pada tingkat derau 10%, dengan skala 1; 0.9; 0,8; 0,7; 0.6; 0,5;
0.4, 0,3; 0,2; dan 0,1
4. Pada tingkat derau 20%, dengan skala 1; 0,9; 0,8; 0,7; 0,6; 0,5;
0.4;0,3;0,2;dan 0,1
Hasil pengu-  Hasil penguijian adalah rerata tingkat pengenalan dari 10 kali percoba-
jian an untuk setiap mode pengujian

4.3. Pengujian Pengenalan pada Skala 1 dengan Tingkat Derau yang Bervariasi
Contoh huruf berskala 1 dengan tingkat derau 5%, 25%, dan 50% diperlihatkan pada
Gambar 8 berikut.

citra asli derau 5% derau 25% derau 50%

A

i

Gambar 8. Contoh huruf berskala 1 dengan tingkat derau 5%, 25%, dan 50%

Hasil pengujian pada skala 1 dengan tingkat derau yang bervariasi, diperlihatkan pada
Tabel 3 berikut.

Tabel 3. Hasil pengujian tingkat pengenalan pada skala 1
dengan tingkat derau yang bervariasi

g,z')g""‘de'a“ 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Tingkat pe- 91,0 865 867 828 77,7 69,0 57,6 405 214 74 45

ngenalan (%)

Pada Tabel 3 terlihat bahwa pada tingkat derau 0% hingga 20%, sistem pengenalan
kurang sensitif terhadap derau, yang diindikasikan dengan turunnya tingkat pengenalan secara
kurang signifikan. Hal ini terutama terkait dengan jumlah koefisien ekstraksi ciri pada DCT (yang
berjumiah 5x5 = 25). Jumlah koefisien ini, berpengaruh pada kemampuan diskriminatif ekstraksi
ciri dan kemampuan generalisasi PNIN. Jika jumlah koefisien ini teralui kecil, kemampuan
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diskriminatifnya juga akan terlalu kecil (akibat dari tingkat kesamaran hurufnya terlalu besar),
sehingga kemampuan generalisasi PNN menjadi terlalu besar. Namun, jika jumlah koefisien ini
terlalu besar, kemampuan diskriminatifnya juga akan terlalu besar (akibat dari tingkat kesamar-
an hurufnya terlalu kecil), sehingga kemampuan generalisasi PNN menjadi terlalu kecil. Pe-
ngaruh dari kemampuan generalisasi PNN yang terlalu besar ataupun terlalu kecil ini adalah
tingkat pengenalan sistem yang rendah. Dengan kata lain, sejumlah 25 koefisien ekstraksi ciri
DCT memadai untuk digunakan pada tingkat derau 0 hingga 20%.

4.4. Pengujian Pengenalan pada Tingkat Derau dengan Skala yang Bervariasi
Contoh huruf pada tingkat derau dan skala yang bervariasi diperlihatkan pada Gambar 9
berikut.

skala 1,0; derau 0% skala 0,7; derau 0% skala 0,4; derau 0% skala 0,1; derau 0%

]
£ L4 | A7
I

skala 1,0; derau 10% skala 0,7; derau 10% skala 0,4; derau 10% skala 0,1; derau 10%

skal skala 0,7; derau 20% skala 0,4; derau 20% skala 0,1; derau 20%

Gambar 8. Contoh huruf dengan tingkat derau dan skala yang bervariasi

Hasil penguijian pada tingkat derau dan skala yang bervariasi, diperlihatkan pada Tabel 4
berikut.

Tabel 4. Hasil pengujian pada tingkat derau dan skala yang bervariasi

Tingkat Skala
derau 10 09 08 07 06 05 04 03 02 041
0% 91,0 846 872 846 705 449 244 51 38 38
10% B6,7 836 799 737 535 288 123 55 38 38
20% 77,7 690 626 518 345 195 91 56 38 37

Pada Tabel 4 terlihat bahwa, sistem pengenalan mempunyai tingkat pengenalan yang
memadai hingga tingkat derau dan skala tertentu. Pada keadaan tanpa derau dan skala 1, ting-
kat pengenalannya mencapai 91%. Sedangkan pada keadaan tanpa derau dan skala 0,8, serta
pada tingkat derau 10% dan skala 0,8, tingkat pengenalannya masing-masing mencapai 84,6%
dan 79,9%. ini berarti, sistem pengenalan berbasis ekstraksi ciri DCT dengan menggunakan
PNN ini memadai untuk digunakan pada tingkat derau dan skala tersebut.

Selain hal di atas, pada Tabel 4 juga terlihat bahwa pada tingkat derau 0% dan 10% serta
skala 1 hingga 0,7, sistem pengenalan kurang sensitif terhadap derau dan skala. Hal ini terjadi
juga pada tingkat derau 20% serta skala 1 hingga 0,8. Kejadian ini terutama terkait dengan
normalisasi untuk ekstraksi ciri DCT yang operasi dilatasinya menggunakan elemen-struktur
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bujur-sangkar 5x5. Elemen struktur ini berpengaruh ketebalan huruf. Jika elemen-strukurnya
makin besar akan makin menebalkan huruf (yang berarti makin meningkatkan kejelasan / ke-
tidakcacatan huruf saat operasi penyekalaan yang makin mengecil). Namun, jika hurufnya
makin tebal akan mengakibatkan stroke-overlapping yang makin besar, yang mengakibatkan
hurufnya makin tidak jelas. Dengan kata lain, elemen-struktur bujur-sangkar 5x5 di atas me-
madai untuk digunakan pada skala 1 hingga 0,7 (untuk tingkat derau 0 dan 10%) dan pada
skala 1 hingga 0,8 (untuk tingkat derau 20%).

5. Kesimpulan dan Saran
Berdasarkan hal-hal yang telah disampaikan dalam pengujian dan analisis, dapat di-

simpulkan hal-hal sebagai berikut. 4

a. Sistem pengenalan mempunyai tingkat pengenalan yang memadai hingga tingkat derau
dan skala tertentu. Pada keadaan tanpa derau dan skala 1, tingkat pengenalannya menca-
pai 91%. Sedangkan pada keadaan tanpa derau dan skala 0,7, serta pada tingkat derau
10% dan skala 0.8, tingkat pengenalannya masing-masing mencapai 84,6% dan 79,9%.

b. Dengan adanya 25 koefisien ekstraksi ciri DCT, sistem pengenalan kurang sensitif ter-
hadap derau pada skala 1 (pada tingkat derau 0 hingga 20%). Selain itu pada skala 1
hingga 0,7 (pada tingkat derau 0 dan 10%) serta pada skala 1 hingga 0,8 (pada tingkat
derau 20%) sistem pengenalan juga kurang sensitif terhadap derau dan penyekalaan.

Berikut ini beberapa saran untuk makin meningkatkan tingkat pengenalan sistem.

a. Penambahan jumlah pola pelatihan asli akan makin meningkatkan tingkat generalisasi ter-
hadap berbagai bentuk penulisan huruf.

b. Penambahan jumiah pola pelatihan sintetis akan makin meningkatkan tingkat generalisasi
terhadap berbagai mode penulisan huruf {mode penulisan terskala dan atau terputar).
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