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ABSTRACT 
Pada penelitial1 ini, dikembangkan suatu model 

jaringan syaraf timan resilient backpropagation untuk 
ldentifikasi pembicara denganekstraksi cirl menggunakan 
teknik MFCC. Data suara yang digunakall rialam 
penelitian ini adalah data suara yang diambil secara 
unguided atau tanpa panduan dari 10 pembicara yang 
mengucapkan ujaran "kompUler". Selain iLU diamati pula 
pengaruh noise terhadap akurasi identifikasi dengan cara 
menambahkan white gaussian noise pada dara r allg 
digunakall. Un tuk lII en illgka tJ...a ll keyakinan pc:ndeceksioll. 
diglllwkan 1I11ai threshold sehllgai balus lIlil/Im/1l1l dun 

seorallg pembicara. 
Hasll percobaa ll nrellliJ1j ukkan haJI\( ' I Jllm/al! nel/l'O I1 

le/'baik adalah 100, all 1II11uk sirl)'al sli, akur l si raw
r ala dipero leh sebesar 96%. a nllm UfIIUk. sinral bernois 
30 dB dan 20 dB, akurasi rata-rata berkisar 60-70% dan 
40-50%. Dengan memberikiln threshold, mesipul/ akurasi 
turun menjadi 85%. namun tingkat keyakinan pellgenalan 
menjadi lebih tinggi. Dalam hal illi tidak ada salah 
klas~fiJ.:(lsi dari seor..tng pembieara ke p embiea!'a lain. 

Key words 
Janngan Sya/'Q/ Timon (JST) Resilient 

Bac/tpropagatioll , ,ltfel- Frektl !l si Cepstrlll7l CoejJiciclIIs 
(MFCCj , Sislem Identifikasl Pem hlcarn (SIP) 

1. Pendahuluan 

Seperti disebutkan dalam [1] bahwa persyaratan eiri 
biometrik sebagai pengenal seseorang, adalah bersifat 
a.lami, mudah diul..'1lr, tidak terlalu berubah dari wakru ke 
wa.k.'t1l, tidak mudah ditiru, tidak dipengaruhi kondisi 
phisik, sena tidak terlalu terganggu dengan adanya 
gangguan lingkungan. Selain suara ada\ah besaran yang 
hamp ir l1lemenuhi semua kriteria tel' ebut. sis tern 

identiftkasi berbasis suara juga lebih murah, karena si tern 
yang dikembangkan lebih bersifat sothi/are. 

DaTi riset yang sudah ada, teknik ekstraksi em 
menggunakan model MFCC mampu mengekstrak em 
suara dengan baik. Buono dan Kusumoputro, [2] , 
melakukan identifikasi pembica ra dengan ekstraksi teknik 
MFCC dan HMM sebagai pengenal pola memberikan 
almrasi rata-rata 99%. OktavjC'nto 2004, [3], menggunakan 
Jaringan syaraf timan propagJs i balik untuk pengenalan 
pembicara memberikan hasil . ' ng di atas 90%. l3eberapa 
modifibsi dari prosedur propagasi balik td ah d i;:Jjukan 
unruk menambah kecepa!,\n pemoe iJjaran. Mart in 
Riednu ll er dan Braun, 193. dalam (4 ]. tdah 
mengc mbangkan sua III l11etCj · y:.lllg disebut Resiliell t 
Backpropaoatiol1. Mctode ini telah terbukti memi liki 
keeepala n' pembelajaran yang baik dan juga an L [~ ]. 

OJeh karena itu, penelitian 1m bertujuan untuk 
mcngembangkan model jaringan syaraf tiruan resilient 
backpropagatlon untuk mengidentifIkasi pembicara pada 
data yang direkam taupa pengarahan. 

Se lanjutnya . paper ini di !>ajikan dcngan 511sunan 
sebagai berilmt Bagian 2 lllt:ngenai tekl11k MFCC dan 
JST resi lient llnruk ident tfib i pembicara deng n 
pembahasa n mulai dari prinsip sis tem identifikasi 
pembicara. te kruk eks tTaksi , 1 C, 1ST (propagasi balik 
standar. inisialisasi. dnn propagas i balik re silient), dan data 
pereobaan. Hasi! serta pem~ahasan disajikan pacta bagi an 
3. Akhimya, kesimpulan sena saran untuk penelilian 
selanJutnya disajikan pada baglan 4 . 

2. 	 Ekstraksi MFCC d a r! .JST Resilient untuk 
Identifikasi Pembicara 

2.1 	Sistem Identifikasi Peml)icara 

Identifikasi pemb icara merupakan proses unruk 
menentukan pembieara bel dasa r input sllara yang. 

liS 
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Secara umum, sistem identifikasi pembicara 
dari dua subsistem, yaitu subsistem ekstraksi ciri 

dan subsistem pengenal pola. Subsistem ekstraksi ciri 
proses transformasi input ke dalam satu 

set vektor ciri sebagai dad suara suatu 
untuk Subsistem 

untuk melakukan 
suatu yang belum diketahui 

membandingkan suaranya yang telah diekstrak 
ke dalam vektor ciri dengan set vektor ciri dari pembicara 

dalam sistem. Dari 
sistem, ada dua fase pada sistem 

Fase adalah tahap 

telah diketahui dan 

pembicara. 

parameter 
data suara pembieara tersebut. 

Pada fase ini sistem melakukan pelatihan untuk 
model untuk pembicara 

Menurut Campbell ( pembicara 
berdasarkan 
1. 	 Identifikasi pembieara adalah proses mengenali 

seseorang berdasarkan suaranya. Identifikasi pembieara 
dua, yaitu: 

.. Identifikasi tertutup identification) yang 
mana suara masukan yang akan dikenali merupakan 

dari sekumpulan suara yang telah 
terdaftar atau diketahui. 

.. Identifikasi terbuka suara 
boleh tidak suara 

proses menerima atau 
identitas dad seseorang 

berdasarkan suaranya. 

berdasarkan teks 
",prnhl('OT·'" dibagi menjadi dua, 

I. pembieara 
pembieara untuk 

kalimat yang sarna, baik 

yang 
kata atau 

tidak 
ka ta awu 

maupun 

Penelitian yang dilakukan adalah identifiasl 

·(MFCC) 

secara tertutup dan bersifat lext ael?er.!ae.nl 

Mel-Frequency 

Ekstraksi eiri merupakan proses untuk menentukan 
satu nilai atau vektor yang dipergunakan 

individu. Di dalam pemrosesan suara, 
koefisien 

ekstraksi eiri 
yang baik adalah 
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koefisien 	 mempertimbangkan 
sistem pendengaran manusia frekuensi 

suara. Dibandingkan dengan metode ekstraksi eiri lainnya, 
Davis dan tvIem1elstein memperlihatkan bahwa MFCC 

teknik ekstraksi ciri memberikan hasil pengenalan 
[7]. a1ur teknik MFCC dalam 

Gambar 1. 

Gambar I. Ilustra5i Ekstraksi dengan MFCC dengan Panjang Frome 256 

Dari Gambar 1 terlihat bahwa dibaca frame 
demi dan dilak'Ukan untuk setiap frame 
untuk berikutnya dilakubn transformasi Fourier. Dari 

hasH 
mel 

antar pusat 
adalah konstan ruang frelmensi mel. Dari Ilteratur 
yang skala mel im dibentuk untuk mengikuti 
sistem pendengaran manusia yang bersifat linear Ulltuk 
frekuensi rendah dan untuk frekuensi 

batas pada nilai frekuensi akustik sebesar 1000 Hz. 
Proses ini dikenal 
Koefisien MFCC 

frekuel1si 
benkut: 

skala mel 

( \ 

2595* 11+ F Hz > 1000 (1) 
\ 

F Hz Jika FH, S 1000 

diluklskan scperti 
frekuensi 

skala 

model filter 

Terlihat bahwa 

ini 
yang terdiri 40 
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filter segltlga (13 linear dan 27 logaritmik) seperti 
disajikan pada Gambar 3. 

U -I+t-Ift++I::+' . - t-t....-I ~ - . 
o~~~~~~~~~~ 

o 1000 2000 3000 4000 5000 

Frekuensl Akustlk (Hz) 

Gambar 2. Grafik Hubungan Frekuensi dengan Skala Mel 

GambJr 3. Fil lcr Slane un luk Proses Wrapping 

Dari 40 filter yang sudah dibentuk, maka dilakukan 
wTapping tcrhadap sinyal dalam domain frekuensi dan 
menghasilkan satu komponen untuk setlap filter dengan 
formula berikut : 

N-I ) 
Xi = log,c 

( 
t;1 X(k) IHi(k) 	 (2) 

Dalam hal ini i=L 2, J, .. , M (M adalah jumlah filter 
segitiga) dan H;(k) adalah I11lai filter segitiga ke i untuk 
frekuensi akustlk sebesar k. Nilai koefisien MfCC ke j 
akhimya diperoleh menggunakan trans fonnas i kosinus 
sesuaj fonnula berikut : 

Cj = 	IX,cosM ( j(i-1)I2 -Tr ) (3) 
,=1 M 

dengan j=I,2,3, ... ,K, K adalah jumlah koefisien MFCC 
yang diinginkan dan M adalah jumlah filter. 

2.3 Jaringan SyarafTiruan 

J ri.ngan Syaraf Tiruan (JST) merupakan suatu sistem 
pemroses infonnasi yang memiliki persamaan secara 
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umum dengan cara kerja jaringan syaraf biologi, [9] 
Metode komputasional dari JST diinspirasikan oleh cara 
kerja sel-sel otak manu.~ia . Untuk berpikir, otak mallL1sia 
mendapat rangsangan dari neuroll-neuron yang terdapat 
pada indera manusia, kemudian hasil rangsangan tcrsebut 
diolah sehingga menghasilkan suatu infoffi13si . 

Menurut Fausett 1994, [9]. suatu JST dicirikan oleh 
tiga hal sebagai berikut: 
1. 	 Arsitektur jaringan syaraf tiruan 

Arsitektur jaringan ialah pengaturan neuron dalam 
suatu lapisan. pola hubungan dalam lapisan dan di 
antara lapisan. 

2. 	 Teknik pembelajaran (penentuan pembobot koneksi) 
Metode pembe\ajaran digunakan untuk mencntukan 
nilai pembobot yang akan digunakan pada saat 

pengujian. 
3. 	 Fungsi aktivasi 

Fungsi aktivasi merupakan fungsi yang menentukan 
level aktivasi, yaitu keadaan internal sebuah neuron 
dalam 1ST. Keluaran aktivasi ini biasanya dikirim 
sebagai sinyal ke neuron lainnya. 

JST Propagasi Balik Stan dar 

Menurut Fu 199, [!O], Janngan propagasi balik 
(propagatioll rt twork) merupakan jaringan umpan maju 
berlapis banyak (multila) 'a /eedfonvard lI enl'ork). Aturan 
pcmbclajaran propagasi balik disebu[ backpropagatiol/ 
yang merupakan jc nis dari teknik glodiwt descel1t denga n 
backward error (i5radient) propogoriOIl. Fungsi aktivasl 
yang digunakan dalam propagasi balik ialah fungsi sigmoid. 
Hal ini disebabkan karena dalam jaring:l!l prop:.lgasi balik 
fungsi aktivasi yang digW1akan harus kominu, dapat 
didiferensialkan, dan mono ton nail<., [9]. Salah satu fungsi 
alctivasi yang paling ban yak digunakan ialah sigmoid biner, 
yang memiliki selang [0, 1] d~~.1~efinisikall sebagai: 

((x)= \ (4) 
1 l+exp(-x ) 

Dengan nmmannya 

(5) 

Jaringan ini menggwlakan metode pembebjaran dengan 
pengarahan (supervised learning). 

Setelah dilalnlkan ini?iz~Sf\si bobot dan bias 
(berpengaruh pada keCepatal1' 1ST dalam mencapai 
kekonvergenan [9)), pada pelatihan 1ST propagasi balik 
terdapat tiga tahapan, yaitu pelatihan input yang bersifat 
umpan maju, penghinmgan galat, dan penyesuaian 
pembobot. Secara umum cara kerja JST propagasi balik 
ada beberapa langkah. Pertama, pola IIlput dan target 
dimasukkan kc dalam Jaringan. Se\anjutnya pola input iru 
akan berubah sesuai dengan propagasi po\a tersebut ke 
lapisan-lapisan berikutllya hi ngg menghasilkan output. 
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target. dari 
ini dihasilkan nilai yang sarna, proses 

pembelajaran akan berhenti. apabila berbeda, maka 
rnengubah pernbobot yang ada pada hubungan 

antaT neuron dengan suatu aturan tertentu agar nilai output 
lebih mendekati nUal target. 

Proses 

Kemudian dad 
mengubah nllai 
output jaringan baru. Proses ini dilakukan 
sampai diperoleh nila! yang sarna atau minimal sesuai 

galat yang diinginkan. Proses perubahan pernbobot 
yang disebut proses pembelajaran. 

Pernbobot Nguyen-Widrow 

lnisialisasi pembobot bertujuan untuk rneningkatkan 
kemampuan neuron-neuron tersernbunyi untuk rnelakukan 
pernbelajaran. Hal ini dilakukan rnendistribusikan 
pembobot dan bias awal sedemikian rupa sehingga 

kemarnpuan lapisan tersembunyi dalarn 
melakukan proses pernbelajaran. Inisialisasi Nguyen-
Widrow didefinisikan persamaan berikut, 

harga faktor I-'c"j~",aJa 

jJ=O.7p 

dan -y dan 

vij baru 


bias bemilai antara dan {J. 

Resihent 

adalah salah satu 

tiruan 
nilal 

1 1 

Secara 
arah 
bobot ditentukan oleh suatu 

yang disebut 
fungsi error berubah tanda 

dad satu iterasi ke iterasi berikumya, maka bobot akan 
sebesar 

error tidak berubah tanda dari iterasi 
maka bobot akan 

error sarna 
perubahan bobot awal 

besamya bobot diinisalisasikan 
parameter delta 0 perubahan tidak boleh 
rnelebihi batas maksimurn yang terdapat pada 
delta max, apabila pembahan bobot melebihi batas 
maksirnum rnaka bobot akan 
ditentukan 

[11 J. 

2.4 Data Percobaan Arsitektur JST 

ukuran fde 

Untuk 
yang telah 
kali kemudian ditambahkan while noise masing-

SNR 30 dB dan 20 dB. Setelah '''UU,",'''' 

Balik yang digunakan adalah 
arsitektur multilayer perceptrol1 dengan satu hidden 
lumlah neuron dlsesuaikan dengan jumlah koefisien 
MFCC. Jumlah neuron hidden dibagi 

yakni 10 300 increment 10, 
disesuaikan 
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Tabel I Struktur JST Resilient Backpropagation 

Karakteristi k Spesifikasi 

1 hidden layer 
l umlah neuron input 
Arsitektur 

Dimensi hasil MFCC 
lumlah neuron hidden 10 sampal 300 

dengan increment 10 
Jumlah neuron output 10 (Definisi target) 
Inisiaiisasl bobot Nguyen-Widrow 

Resilient 
Backpropagation 

Fungsi Pembelajaran 

Log-sigmoidFungsi aktivasi 
0.0001Toleransi galat 

Parameter lainya dipilih nilai default dari Matlab, yaitu 
deltaO, deltamax, deltamil!, dell_inc dan delt_dec berturut 
turnt adalah 0, I; 50; 0, I; 1,2 dan 0,5. 

3. HasH Percobaao 

Perbandingan jumlah epoch hingga jaringan optimum 
anlar berbagai jumlah neuron hidden dapat dilihat pada 
Gambar 4. Terlihat bahwa jumlah epoch hingga 
tercapainya generalisasi menurun secara drastis untuk 
jumlah neuron hidden hingga 50. Setelah itu jumlah epoch 
relatif tetap . 

a:>o 

100 

..... 
500 .. 

~ 

.. a- 4()() 

..c DOa 
B- ;0(1" ' 


100 


0 

10 50 13) 170 710 :;so 


jumlah neuron tersembunyi 

G mbar 4 Grafi k p~rbandlOgan Jumlah cpoh rala-rata lerhadap Jumlah 

neuron lcr embun) i pada pl!i atlhan d ngan da la tanpa !!oisc 


Gambar 5 men yaj ian perbandingan ai"Urasi (ata-rata 
dari berbagai jumlah neuron hidden. Dari gambar di alas 
terlihat bahwa untuk sinyal dengan penambahan noise, 
nilai aJ...llrasi turun secara nyata, mulai drai noise 30 dB dan 
noise 20 dB, masing-masing dengan almrasl berkisar 60 
hingga 70% serta 40 hingga 50%. Hal ini menunjukkan 
bahwa teknik yang dikembangkan telah gagal melakukan 
pengenalan dengan baik untuk sinyal bemoise, meskipun 
hanya 30 dB . Dari gambar tersebut terlihat bahwa al"Urasi 
rata-rata maksimum diperoleh untuk jumlah neuron hidden 
sebanyak 100, dan terjelek pada jumlah neuron hidden 10, 
dengan aJ...-urasi rata-rata untuk sinyal asli sebesar 59% . 
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10 60 110 160 2 10 260 
Jum lah neuron tarsem bunyt 

1--- dala I~anocse --.- dal~ oengan SI\R 3008 --- dala dElngM SN'l20~ 

Gambar 5 Grafik perbandingan nilai akurasi rata-rata terhadap jumlah 
neuron tersembunyi 

Dengan menggunakan neuron hidden sebanyak 100 
diperoleh akurasi rata-rata dari 10 pembicara sebesar 96% 
seperti disajikan pada tabel 2. Terlihat bahwa pembicara 
yang dapat diidentikasi dengan benar se\urnhnya adalah 
pembicara I, pembicara 2, pembicara 5, dan pembicara 8. 
Di samping itu, dapat dilihat juga bahwa pembicara yang 
paling sedikit diidentifikasi dengan benar adalah 
pembicara 9. Pada pembicara tersebut, data uji yang dapat 
diidentifikasi dengan benar hanya tujuh belas dala atau 
85% sedangkan sisanya dua data uji diidentifikasi sebagai 
suara pembicara 6 dan satu diidentikasi sebagai suara 
pembicara 7. 

Tabel2 Has;1 iJenl,fikas; model JST tcrbaik dari dua puluh dala 
p<!mbi cam tan pa rhn~lro!d 

.1>.... P...b......t' fC~ I!~~~10M;"; ." .... -ri'T ID 

I I 100% 
. ' .;...l.~.• , m I I I to ,. 
, .• 3;; .' IP ~ I I 9) ,. 

-F-19 I 1 9) '" 

I t·po.:.. I 100'" 
.-'.~ l 

9) '" 
Ig.·l j t 93'1_ 

xr 100% 
2 t ~ aH, 

1 "W 
9) '" 

Se lanjub1ya, pacta proses identifikasi ditamballkan sa ru 
tahapan lagi. Kali ini setelah ditemukan nilai maksimal 
dari keluaran mode l JST, dilalrukan pembandingan 
terhadap nilai threshold da ri pembicara lcrsebut. Sebuah 
data suara yang diuj i diidenti fikasi sebagai suara salah 
seorang pembicara hanya jib nilai maksimal keluaran ciari 
model ]ST, yang menyatakan babwa data tersebut suara 
dari salah seorang pembicara, lebm besar dari nilai 
threshold. Apabila nilai maksimal yang ditemukan masih 
Icbih kecil dari pada nilai threshold maka dala suara 
terse but tidal dikategorikan seblgai salu pun pembicara. 
Dengan penambahan tahap threshold dalam proses 
identifikasi, model JST yang dibanguu menjadi lebih "hati
hati" dalam mengidentifikasi suatu suara. Hasil idemifikasi 
pembicara untuk dua puluh data pengujian tanpa noise 
dengan menggunakan threshold ditampilkan pacta Tabel 3. 
Pada tabel tersebut ditambahkan sa lu pembicara baru yaitu 
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pembieara 0, Pembieara ini ditambahkan dengan maksud 
untuk menampung data suara yang hasi! identifikasinya 
lebih keeil daripada nilai threshold, 

Tabel3 Hasil identifikasi model JST terbaik clari dua puluh data 
pembicara dengan threshold 

Dari Tabel 3 dapat dilihat bahwa setelah ditambahkan 
threshold tidak ada lagi data suara dari satu pembicara 
yang teridentifikasi sebagai pembicara lain, Tapi di lain 
pihak dapat dilihat juga bahwa tidak ada lagi data suara 
yang seluruhnya diidentifikasi dengan benar. Jumlah data 
suara yang teridentifikasi dengan benar terbanyak hanya 
sembilan belas data yaitu data suara dari pembicara 5, 
pernbicara 6, dan pembicara 10, Satu data suara dari 
masing-masing pembicara tadi dikenali sebagai pembieara 
oyang berarti bahwa nilai keluaran model JST untuk data 
tersebut lebih keeil dari nilai thresholdnya. 

Jurnlah data suara yang teridentifikasi dengan benar 
terendah terjadi pada pembieara 4 dan pembieara 7, yaitu 
tiga belas data suara atau hanya 65 % dari seluruh data 
suara yang diujikan , Jurnlah data suara ter identifikasi 
dengan benar yang rendah juga terJadi pada pembieara 8, 
Dari dua puluh data yang diuj ikan, hanya empat belas data 
yang diidentifikasi dengan benar. 

Bita dibandingkan dengan identifikasi tanpa threshold, 
jurnlah data suara yang teridentifikasi dengan benar pada 
identifikasi dengan threshold secara umum mengalami 
penurunan yang eukup drastis. Hal ini dapat dilihat dengan 
jelas dalam grafik perbandingan jurnlah data suara yang 
teridentifikasi dengan benar pada Gambar 6, Dari grafik 
terlihat bahwa pada identifikasi tanpa threshold jumlah 
data suara yang dikenali dengan benar seeara umum 
mengalami penurunan dibandingkan dengan identifikasl 
tanpa threshold, Nitai akurasi keseluruhan pun turun 
meujadi hanya 82.5 % , Hal ini disebabkan karena has il 
keluaran dari model JST untuk data suara tersebut masih 
lebih keeil dari nilai threshold pembieara yang 
bersangJ...'Utan, Keadaaan tersebut mengakibatkan data 
suara yang diujikan tadi dianggap bukan merupakan suara 
dari pembicara yang bersangkutan dan kemudian 
diklasifikasikan sebagai data suara pembicara 0, 
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... 25 
('\! 
C 

.c 20 '" 
';;; 
('\! 

~ 15 
c 
:g'" 10 

.!! 

2 3 4 5 6 8 9 10 

Pembicara 

Keterangan : 
----Identlflkasl tsnpa threshold 

-...- Identlrlkasl dengan threshold 

Gambar 6 Grafik perbandingan jumlah data suara yang teridentifikasi 
dengan benar pada data tanpa noise 

Penunman jurnlah data suara teridentifikasi dengan 
benar yang cu1..'Up drastis ini kemungkinan disebabkan oleh 
dua hal. Pertama, data dan model JST yang digunakan 
masih J...'Urang baik. Model yang masih kurang baik 
menyebabkan identifikasi kurang baik, yang digambarkan 
dengan nilai maksimal keluaran dari model yang kurang 
besar. Nilai maksimal keluaran yang kurang besar ini 
mengakibatkan data suara yang diujikan diangap bukan 
suara pembicara yang bersangkutan karena nilainya lebih 
kecil dari threshold, Kemungkinan kedua adalah kurang 
baiknya nitai threshold itu sendiri, Jika nilai threshold 
yang diambil terlalu besar, maka akan banyak data suara 
yang tidak teridentifikasi kare na nitai maksima lnya lebih 
kecil dari threshold, 

4. Kesimpulan 

Dari penelitian yang telah dilakukan, dapat 
disimpulkan bahwa model jaringan syaraf timan resilient 
backpropagation dapat digunakan untuk identifikasi 
pembieara pada data yang direkam tanpa pengarahan. Dari 
tiga puluh model yang dibangun, nilai akurasi rata-rata 
terbaik didapatkan dari model dengan seratus neuron 
tersembunyi yaitu sebesar 96%, N ilai akurasi rata-rata 
terendah didapatkan dari model dengan sepuluh neuron 
tersembunyi , yaitu 59% , Untuk sinyal bernois , meskipun 
hanya 30 dB, sistem gaga I melakukan pengena lan dengan 
baik. 

Penambaban nitai threshold untuk pellgenalan akan 
menurunkan akurasi sistem menjadi 83%. Namun demiian 
menmgkatkan keyakinan hasil aJ...'Urasi, Artinya, bahwa 
sinyal yang dideteksi sebagai pembicara tertentu, maka kita 
lebih yakin bahwa pendeteksian tersebut benar. Untuk 
kasus yang kurang pasti, maka abn terklasifikasi ke kelas 
0. 
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Dari hasil percobaan yang sudah dilakukan, terlihat 
bahwa sistem yang dikembangkan belum secara optimum 
beerja dengan baik, khususnya untuk sinyal bemois. 
Untuk itu ada beberapa hal Wltuk penelitian selanjutnya, 
yaitu kajian [erhadap teknik ekstraksi ciri yang robust 
terhadap noise, kajian metode pengenal pola yang 
optimum dan penentuan nilai threshold yang lebih baik. 
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