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INTISARI

Aksen merupakan pelafalan yang khas dari seorang pembicara, perbedaan
aksen dipengaruhi oleh lingkungan, budaya, dan asal negara. Pengenalan aksen
merupakan bagian dari Awromatic Speech Recognition (ASRI. Trend ASR telah
banyak diimplementasikan pada berbagai alat elektronik, contohnya smariphome,
faptop atou speaker dengan fitur voice assistans. Alat elektromk dengan
mwgmﬂhnﬁhﬂmhlmshekﬂ}ﬂkma@dnpﬁmehkuhﬂpﬂm

diharapkan p i penelitian aksen yaitu untuk
mlmuﬂh!mfﬂ'lﬁlj‘ﬂﬂkll_ﬂh




ABSTRACT

An goeent is o typival pronunciation of a speaker, accent differences are
infTwenced by enviramment, culture, and cowntry of erigin. Accent recognition is
part of Automatic Speech Recognition (ASR). The ASR trend has heen widely
implemented on various electronic devices, for example, smariphones, laptops or
speakers with voice assistant features. Efectronic devices using the voice feature
must work hard o do the fob as expected by the uver. The purpose of acceni
research is to improve the performance gfithe voice recognition system, so that
vmrrmﬂmﬂbemmmmw&m‘ el I v, the author iries to classify

ph, Kovean, Mandarin, and




BAB1

PENDAHULUAN

i an logat atau pelafalan yang
garuhi oleh lingkungan, budaya,

L AN |ﬁ35. suara. K.Uﬁkﬂ
i untuk memberikan

perintah, terkadang alat elektronik terse arus bekerja keras agar dapat
melakukan sesuai dengan perintah. Teknologi yang baik adalah teknologi vang
dapat menyesuaikan pengguna, jika pengguna tidak terbiasa ber-Bahasa inggris
atau memiliki pronouncation yang tidak baik, teknologi yang baik tidak akan



mengenali maksud dari pengguna tersebut, agar dapat menjalankan perintah seperti
vang diharapkan. Kenyataannya. teknologi voice assistant tidak se-sempurna yang
diharapkan, terkadang veice axvistans masih saja tidak mengerti maksud dari
pengguna. Hal ini dapat dimakiumi karena faktor aksen begitu berpengaruh agar

dilakukan dengan pengenalan susrn. Agar virfuel asciviani dapat lebih canpaih
seperti tersebutl, lentu saja virtua) assistant perlu disuntikkan kemampuan dalam
mengenali aksen pengguna.



Deep learning merupakan salah satu metode vang telah diangkat dalam
beberapa penelitian pengenalan aksen. diantaranya penelitian Arabic, fralian,
Japanese dan Korean (4 aksen) dengan menggunakan ekstraksi fitur MFCC dan
Convalutional Newral Netwark. Berdasarkan hasil penelitian tersebut, aksen ltalian
memberikan performa paling baik dibandingkan dengan aksen lainnya yaitu lealian
marmpu mencapai akurasi sebesar Eﬁﬂﬂ{fﬁumhﬂul, 2{8), pamun penelitian
ini belum mencoby memasukkan aksen Englich. Kemudian, penelitian berikutnya
membandingkan beberapa fitur menggtnakan CNN unituk mendapatkan fitur mana
berikan performa paling baik, fitur-fitur yang digunakan meliputt MFCC,
Spectrogram, Chromagram, Spectral Centroid, dan’ wmm hasil dari
penelitian ini, MFCC dan CNN memberikan performa paling baik Mﬂkﬁn
1y yaitu akurasi 48,24 % dengan segment paragraph (Singhetal,, 2019),
mhnjuﬁ)l pmlﬁ yang szma membandmghkan performa beberapa fitur dan CNN

i French) dan 3 kelas
(Arahie, English dan Mandarin) penelitian tmﬂhmw balwa percobaan
pada 3 kelas mampu mencapai dkurasi lebih baik (akurasi dengan segment file
7143 %) daripada 5 kelas (4824 %), rendohnya akurasi dikarenakan tingkat
keragaman pembicara yaitu tidak ada pola pasti yang dapat membedakan aksen satu
pembicara dengan pemhicara lainnya ( Singh et al., 2020).

Tahapan pengenalan suara meliputi ekstraksi fitur sinyal audio menjadi
armay angka, kenmudian proses klasifikasi suara. Fitur audio dibam menjadi fitur
audio domain frekuensi dan fitur audio domain waktu (Jondya & Iswanto, 2018).

Penelitian yang telah dipaparkan sebelumnya menggunakan fitur audio domain



frekuensi yaitu MFCC, Spectrogram, Chromagram, Spectral Cemtroid, dan
Spectral Roil Off (Chionh et al., 2018: Singh et al.. 2019, 2020). sedangkan fitur
audio domain waktu meliputi Zere Crossing Rate (ZCR) dan Energy belum
dilakukan penelitian dalam bidang aksen tetapi pernah dilakukan penelition di
2018). Karena ZCR dan

bidang analysis huruf vokal dan memberikan.pe

1. Berapa tingkat akurasi yang 7CR dan klasifikasi CNN pada
pengenalan aksen?
2. Berapa tingkat akurasi yang didapatkan dari fitur Energy dan klasifikasi CNN

pada pengenalan aksen?



3. Fitur audio manakah yang terbaik untuk digabungkan dengan klasifikasi CNN
pada pengenalan aksen’

4. Apakah tingkat akurasi yang diperoleh dari dataset 6 kelas dapat lebih baik jika
dibandingkan dengan akurasi dari § kelas?

1.4. Tujuan Penelitian
Tujuan dari penelitian ini adalah:
1. Menentukan ekstraksi fitur mana yang paling sesuai untuk digabungkan dengan
klasifikasi CNN dalam pengenalan aksen.
2. Memperoleh tingkat akurasi dari fitur ZCR dan klasifikasi CNN.



3. Memperoleh tingkat akurusi dari fitur Energy dan lasifikssi CNN.
4. Sebagai salah satu syarat kelulusan dalam menempuh program Studi S2 Teknik
Informatika pada Program Pascasarjana Universitas Amikom Yogyakarta.




BABII

TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Tinjausn Pustaka
Analisis fitur audio dibagi menjadi2

machine learning ata deep dearming: 0 yang pernah digunakan
diantaranya CNN untuk klasifikasi 4 aks tu Arabic, ftalian, Japanese dan
Korean, namun penelitian tersebut belum memasukkan aksen English, hasil
percobaan dengan menggunakan fitur MFCC dan klasifikasi CNN menyimpulkan
bahwa performa terbaik adalah aksen Italian dengan nilai skurasi mencapai 86,9 %

(Chionh et al., 2018). Selain itu, fitur MFCC dan Emery juga dapat dipasangkan



dengan metode klasifikasi KNN untuk menganalisa pengucapan huruf vocal yang
diproduksi oleh pembicara beraksen American, Hindi dan Mandarin (Patel &
Barkana, 2018), percobaan terschut menghasilkan bahwa MFCC dan Enersy
merupakan fitur terbaik dengan aksen Hindi yang paling mudah dikenali dengan
akurasi sebesar 79,55 %. Penggunaan 5 fitar audio seperti MFCC, Spectrogram,

N umumnya menerima input berupa
gambar spectragram, sebush penclitian membandingkan penggunaan ekstraksi
fitur (fitor-SVM) dan impue gambar  spectrogram  (image-CNN), hasilnya
penggunaan ekstraksi fitur memberikan akurasi vang lebih tinggi, namun masih



menggunakan metode machine fearning yaitu SVM (Theodore Giannakopoulos et
al., 2019).

Tabel 2. | menjabarkan matriks fiterature review dan posisi penelitian,
berdasarkan penelitian yang telsh ada, metode ekstraksi fitur yang paling banyak
digunakan adalah MFCC, karena mirip dengan system persepsi pendengaran

jan Energy pemah dilakikan percobaan anlisa
kan performa yang baik (Barkana & Patel, 202(); Patel &

Giannakopoulos et al., 2019; Hernandez et al., 2018). Oleh karena itu, penelitian
ini bertujusn menganalisa ekstraksi fitur untuk menjadi inpwr CNN dan
merekomendasikan ekstraksi fitor mana (ZCR atsu  Emermy) yang dapat



2.1, Keaslian Penelitian

Analisis Ekstraksi Fitur Audio pada

Tabet 2. | Matriks Literatir Review dan Posisi Penelitian

Comvalutional Newra! Neowork untuk Pengenalan Aksen

No | Judul it Ty {2 ! Perbandingan
1 | Application of Chionh etal) Comege | Menghdssafikas | Fiter MPCC din  Belummemesukkan | Penelition ini masih
Comvadutional Newral Mellon Univepsity 4 nlsen yaitu CNN dupat ks Enelish. menzzunakan 4 aksen dom
Networks in Accen v et edu, | Ambie. Inlon dipunakan ol belum memasukkan aksen
Idenification 2018 Jupamcse dan klnsifikas 4 aksen, Enghsh, sehimgpa penulis
Korean idart ke enput aksen, aknn memasukkan sksen
aksen linlinn mampa Enghsh.
e 1l
akurys tertingg
vartu §i.0 %,
2 | Features of speech sudio Menpklasifikos | Membandipgkan 5 Belummensaamkan | Penclitian ini belum
for deep Jearming accent 5 aksen yanu fotur audie yuite e ZCR dan Evergy | menggunakan fitur ZOR
recopmiion Enghsh. Spomsh, [ MFCC, dan Enevgy, schimpya
Melandurimn, Spectrogram, penulis menggunakan fitur
French, Arobic. | Chromagram, ZCR dan Energy don
Spectral Centrosd, mctode CNN,
‘ffan Spectral Roll
0T mengzgunaka
‘metode CNN.
terhaik vuit-38.24%
dan 53,92 %
fsezment Y ki)




Tabel 2.1 Matriks Literarur Review dun Posisi Penelitian { Lanjotan)

ol Peneh ; . = PR T
Features of Speech Andio | Smigh et al., | Penelitian ini Penelian sebehmnys
for Accent Recogmbon International : 0 n kan menggunnkan 3 kelas dan
Conferenee on Tahwe akurns yamg: |- menelin 5 kelos, sedangkon penuhs
m&ﬂ!h:mr dicapui dam 3 kelos | femiunz Aitksen menggunakan & kelas
, Compating lebth tmge v FECOERIL N mengrunakan fur vang
schezar 71 4X860 -meerupalam scbush berhedn vaitu Energic dan
i kelas { Armbic, tamtungnts, karenn ZOR, Penelition ini jugs
mﬂm English dan -semakin banyak kels | bertjuin meningkatkan
mandarm ‘i semakin keeil | akuresi dan penelitian
churnas. Hal m schelummya wilmpum
dikurerinknn bebim dengon menumbah kelas.
ada pols pasts dalnm
PenguCupEn { visioe
print},
Amalysis of Amenecan Puicl & Hurkann, | Menganatis Fitur MFCC dan ‘Metade yung Penelitian mi masth
Enghsh Comer Vowels Ralond Systems, | hwrof vocal yunge | Enevey memberikan dw ENN. menppunakan KNN,
Produced by Mandarn, im;nmnn& dihasilkan oleh | skumsi yang buk il sedongkan penihis
Hindh, and American Techmolory pembicara wartu 5955 % mengrunakun CRNM.
Accented Speukers and Conferenice, 2015, Mandurin, Hindi
Baseline Accent dan Amenkn.

Recognition Sysiem




Tnbel 2.1 Matniks Lirerasur Review dePene}mun { Lanjotan)

Amnalysis of vowel Buﬂmnn & P.'mt, | Mengomabes: | Fine MFCC done | Penggumaan fitur Penclimn ini menzanaliss
bon Applicd Actustics bl wncal alele. | Ewergy memberikan. | Enengy dan ZCR dataset pengucapan huruf

Mandarin Hindi'Amenican- | Elsevier, 20200 pembicars | akuros terbaik yaite |-schatas analisa vokal dan menggumaknn
seoented English for m 75,76 % Sc-du.t:l:ih ipenuucapan huruf metode KNM, sedangkan
BCoent recogmiion systems 4 ZCR 73,33 %4 ‘woeak bolum penubis menggunakan

mengeunnkan “menganating aksen. datnset nksen dan metode

fitur MFCC, dun metode ving CNN.

Energy, Lero- e 1 KNN,

Crossmg Riie

din klnsifdkasy

EMNN
Devp fearning for Hermnderetal .. Klasifiknss skeen | lmage Spectrogrom | Menggpumakury 'i:IE Peneliion ini
Classficiation of Speech CEUR Waorkshop British (712 %) | imunakon sehapm spectroprum schagai | menppunakan mage
Accents in Video Games | proceeding, 2008 dan Amenican dimprit yang akan impraf, belam spectropmm schagm imput

g - (709 %) denean | dikdwsiFrkmsikan. ‘mengzunakan Sedangknn penulis

PUNJANE SCEINCTE elistraksi fitur. mengpunakan ckstrakse

I denk. : futur sebagan fmpui.
Recognition of Urban Thendire Membandingkan | Metode Ekstrlksr Pusnngnn metods Penclinan i masth
Sound Events Using Beep Gim‘h-hgang: eial SFitur Jebih baik yang dizunaken voitu | menzpunakan SYM {inpur
Context-Awane Feature Advemcesm. | tﬂ'ﬁﬂ.ﬁh{ digunakan (694 %) | eksiraksi filur- SYM. | fitur+5VM), sedangkon
Exiractors and Handerafied | Informution snd dibandinglan ﬁph‘ i tmape penulis menggunakan
Features Commenication mﬂ‘s@m}. _pambar speciiogmim. | spectrogram -CNN CNN (impur fitur + CNN)

Technology, 2018 il 65,1 %)

ndnlah chlmi:x:

fitueriy

basil yang lebih

baik.




2.3. Landasan Teorl
1.3.1. Berkas WAV

Terdapat beberapa format file sudio yang paling umum digunakan,
diantaranya adalah format Mp3 dan WAV, Masing-masing memiliki peran dalam

dunia audio digital. Format audio mempengaruhi kualitas pemutaran, format

Konversi MP3 ke WAV tidak akan mengubah kualitas audio.



1.3.2. Proses sampling

Proses sampling adalah proses pencuplikan dari bentukan sinyal analog.
Terdapat sustu aturan dari proses sampling sinyal, berdasarkan Teori Shannon
bahwa frekuensi sinyal paling sedikit adalah 2 kali frekuensi sinyal yang akan
disampling, sinyal yang disampling ini adalah sinyal snalog (Viranda, 2017),
frekuensi tersebut meripakan batas minimum dari frekuensi sample agar nantinya

ol i)

Gambar 2. 1 Proses Sampling Sinyal Analog Menjadi Sinyal Diskrit
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Gambar 2. | (a) merupaksn bentukan gelombang suara dari sebuah audio
atan biasa disebut sinyol analog, sedangkan Gambar 2. | (b) dan (c) merupakan
proses sampling sinyal analog, proses sampling diperfukan untuk mengubah sinyal
analog menjadi bit-bit digital agar audio dengan mudsh dapat diproses kembali,
Gambar 1. 1 (d) merupakan proses quantisasi yaitu pembandingan level-level tiap
diskrit simyal hasil sampling dengnnﬂqmnjﬂﬂtmlqum, sinyal-sinyal disknt akan
disesuaikan !g'falnj}:. J:knhﬂhﬁ] akan dinuikkan &n jika lebih besar akan
diturunkan menyesuaikan tetapan yang ada. proses ini hampir sama dengan
pembitlatan angka. Setelah diquantisasi maka fiap-tinp diskril yang ada telah
memiliki tetapan tertentu. Tetapan ini dapat dijadikan kembinasi bilingan biner,
maka terbentuklah bilangan-bilangan biner yang merupakan informasi deri sinyal.

2.3.3. Ekstraks] fiiur audio

Flestraksi fitur adalah proses pengambilan ciri dan suatu sinyal audio yang
dapal merepresentasikan informasi penting dari sinyal sudie yang selanjutnya dupat
|:I|mmf|ﬂtml!ﬂﬂkmﬁﬁimﬂiﬂmnpm iclnsiﬁ.h'fﬁ -_b_ﬂﬁi,iudih (Perdana el al.,
2017). Fitur audio dibagi menjadi fitur audio berdasarkan domain waktu dan fitur
audio berdasarkan dommin frekuensi {Theodoros Giannakopoulos & Pikrakis,
2014). Fitur audio domain waktu diekstraksi Iungsungda.n sample sinyal audio,
sedangkan fitur audio domain frekuensi (spectral audio fitur) biasanya didssarkan
pada Discrete Fourir Transform (DFT) sinyal audio. DFT digunakan untuk

melakukan analisa frekuensi dan sinyal waktu, untuk menghitung fitur speciral

harus dilakukan perhitungan DFT frame sudio terlebih dabulu. Discrete Fourier
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Transform (DFT) adalah prosedur yang digunakan dalam pemrosesan sinyal digital

atau gambaran kamkteristik spektrum dan suatu sample data. DFT memungkinkan

untuk menganalisa, memanipulasi dan mensintesis sinyal yang tidak mungkin dapat

dilakukan dalam pemrosesan sinyal anatog. Untuk membedakan fitur sudio domain

wiktu dan domain frekuensi dapat dilihat pada table 2.2 benikut:

Tabel 2. 2 Penjedasan Fitur Audio Domain Waktu don Domain Frekuensi

A Fuiur

Dommn W

|- Shoet Tune Energy

‘menpikor kecendeningan | apukah
wirs  termasuk  kedalam  kntepori
voeced speech atan amvenced specch.
Voiced vartu pm\uu.n:mw-vﬂﬂ

din unvoiced berupe  penyusman

berupa konsonn.

Bhort hme Emergy umumnya

ﬂpmuknn untuk membedakan
voiced ntas unvoiced speech

m Lrnssimg
{ZCR)

Rate

Zero erossug merupaksn fiter yang
milmmnya menunprklan umish berapa
knli mlw amplindo pada bt data
simyal melewsti milai 0. Susr yang
terzolong unvoiced speech menuliki
nila ZCR yanz lehibi besar, sedanizkan
mmrs voiced speech mqﬁ'm.ﬁhf
ZCR yang lebih kecil {Hach et
2000)

2CH trmamays digunakan untuk
membedskan’ voiced  afan
unvorged spesch,

:w Ceniroad_ mecrupakan fitur

yang | mercpreseniasikan tiik  pada
gpectium,  dimana sebagian besar

cncTgl ferpusat odi BHE np:'wmm

tersebul. Spectrl :ﬂ‘lﬂlﬂ sering
dikaitkar denean - tingkat kejelzzan
spektral. dimana semakin omggr nila
spectral centroid maka sumre yang ada
nksn semakin tajnm dan jelas.

Spectral  centrmsd  wmumnya
digunnkan poda amalisis sinyal
TSI

2. Spectrn] Flux

Spectral Flux merupakan fitar vang
mengukur seberupa cepal encrgi dari
anyal berubah. Peritungan spectral
fhax dilekukin dengan
membandimgkon energl siaval poda
schush  frame  denpan  frame
schelumnya schimggn dapat mengulur

Spectral Flux pernah dilakukan
penclitan klasafikasi
TSI

onre
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Tabel 2. 2 Penjelasan Fitur Audio Domain Waktu dan Domain Frekuensi (Lanjutan)

frame dun dopat mengharskienstikan
peruwbahon bentuk spectrum.

mg!m qx!m g frame E

3. Spectal Rolloff

Sama helnye dengan spectral comrond,
spectral  lloff  digonokan  untuk
mengukur ketnjomon spectral. Hasl
perhitunzan cspectral  mlloff  dapat
dl.pm.uﬁldﬂﬂ mepnzubur apakak
suars lormasuk dalum voiced speech
atnukah wnvoiced  speech. Voaced
mﬂﬂmnma memmiliki filai
spectral molloff yang Iehih el

Spectral  Roll O permah
dilabukan penchimn klasifikas:
BENre Music.

representasi 12 unsur don spectml!

Enrrgy.

aopabils dibondingkan,  donmm
‘mwiaiced speach,
4. Spectrnl Flotness® Epectral flatness menipakun fitoryang | Spectrzl  flainess pernab
i menunjukan kamkicrstik dan sebuab | dilakukan penclhitian klasifikas
spekirmm audio Wmﬂsn.

5. MIFCCs MFCC merupaknn tipe ropresentasi | Metode: mi poling  hanvak
ecpsiral dan smynl,  dimans e dmm Minp denzan
frekuensi  didmiribustkan menurt | system Hﬂ:ﬂi: pendengarn
skolp-mel, bukan poda pendekotan mpln-dapn-tmcmnghp
mmk bmer.  Cmumnys,  kocfising | karakiensilk fonenk (musalnya
MFCC yune dilniung adalah 13, pengucspm ¢ dan ¢}

& Chiromn Vector Chroma Vector meripokan | Chroma — Vector banyak

digmakan pada aplikas) yang
| bedkaitan dengun musk

Tabel 2. 2 menjelaskan definisi masing-masing chstraksi fitur dan
penggunamnnya di berbagai penelition. Fitur sudie domain frekuensi (Spectral
Centroid, Spectral Flux, Spectral Rollaff, ﬁpﬂ#ﬂﬁ'ﬁﬂn’: MFCCs, dan Chroma

Vector) banyak digunaken untuk ¥lasifikass berkas musik, karena untuk

membedakan berkas musik diperlukan analisis sinyal audio berdasarkan frekuensi,

Sedangkan, fitur audio domain waktu (short fime Energy dan ZCR) banyak

digunakan untuk klasifikasi suara berdasarkan veiced (hurof vocal ) atau snvorced

speech (konsonan). Hal ini diksrenakan short time Emergy dan ZCR dopat

mengekstraksi  fitur  berdasarkan  besar-kecilnya  amplitudo. Datnset  aksen
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merupikan huruf vokal dan kensonan,
: 5
- kumpulan audio suara yang mengucapkan
; ﬁt:wﬂmflim&erﬁvdm.m. . ahm.
fitur audio
s
aksen.

2.3.5. Zero Crossing Rate
Zero Crossii |
ing Rate
) | termasuk ke dafam metode ekstraksi fitur sinyal audio
Zevo Crossing Rare dapat dikatakan
berdasarkan domain waktu. keali
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dalam interval waktu/ bingkai sebuah amplitudo melawati nilai nol (Theodoros
Giannakopoulos & Pikrakis, 2014). Zero Crossing Rate dapat diartikan sebagai
ukuran kebisingan dari suatu sinyal, biasanya ZCR menunjukkan nilai yang lebih
tinggi dalam kasus sinyal noice. Definisi Zero Crossing Rate dapat diilustrasikan
pada Gambar 2. 2.

(3)

4

ii]ﬂbﬂliehih dan sama dengan 0 maka 1, dan apabila kurang dari () maka

2.3.0. Spectrogram
Suara dihasilkan melalui dua bush proses yaitu Generation dan Filtering.
Proses gemeration yaitu pemrosesan awal dari suara yang akan diproduksi melalu
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bergetarnya pita suara (vocal cord dan vocal fold) yang berada di laring untuk
menghasilkan bunyi periodik. Bunyi periodik bersifat konstan dan disaring melalui
vaeal tract (juga disebut dengan istilah resonator suar atau articufator) yang terdiri
dari lidah, gigi, bibir, dan langit-langit mulut sehingga bunyi tersebut dapat menjadi
bunyi keluaran (oufpur) berupa bunyi vokal

(consomant) yang membentuk kata-katn yang memiliki

spectrogram, semakin lerang maka semakin tinggi intensitas suara, sedangkan
semakin gelap maka semakin rendah tingkat intensitas suara. Gambar 2. 3

merupakan hasil display spectrogram short time Energy (kiti) dan Zero Crossing
Rate (kanan ) dengan durasi 10 detik.
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Gambar 2, 3, Display Spectragrmm Short Time Energy (Kin) dian Zero Crossing
Rate (Kanan)

Contoh hasil ekstraksi fittr dari salah satu file audio ditunjukkan pada Tabel
2. 3 dan Tabel 2. 4 berikul. Hasil esktroksi fitur vang ditampilkan pada table 2.3
don 2.4 adalah fitir dan | detik pertama don keseluruhan durasi, fitur berukuran 2
dimensi dengan bentuk 1,44, Bantuk 144 didopatkan dan sample romel lop_lemzth
(sample rate dibagi hop fengeh), Pengaturan nilal semple_rate dan fop feagth
mengikuti defd libross yaim 22050/512 = 43,06 yang dibulatkan menjadi 44 fitur,

Tabel 2. 3 Hosil Ekstraks1 Friur Shary Time Energ

[[EaTh0isdl GATTHIR] f 085 10T O Doaaa O I TR B E T3 59T
I EI7HTA4 ] (0O TSRIT6 TLIEIZ2ATT6 ILIKIN THS00 (0 Del MR 11k 503755
BOEEATT LML L DL PATHETTA LI S46RTRS L I59TI575 (L1 48241 56
DL IRSAL3S IR SARE SR O NITARES DT ERAATE DLOTA4A5 0.02TRI1T9
G300 OS569E MOTTHII14 BOATRI243 0 09261 | (0S46RG0D
DOTEAB0H E (o0 T54527 0060 L 6% (00 |00 7% DUEIN30EA D (U0 206E]
D268 [ 0SSHTSTO (L OHARSESS O EMERIR O L0 73681 DOS53R 10

DL ITTRISTS 0 OTS26A6T]




Tabel 2. 4 Hasil Ekstraksi Fitur Zero Crossing Rate

[[0.05410922 0.0KIBITE 0. 10KIOR4 0125 0.10449210 0,1 0038504
000619141 0.07324210 0.06201 172 0.07714844 0.15527344 023486128

030126953 020531006 020410056 012451172 (.06680453 015576172

030322266 0.3PR4375 04467 LI OSRERINR RN YTIOI57E 0.21 337891

46T 000521484

B feraar .l-_. msil ||l . | e

perhatian khusus pada dunia komputasi.
Deep  learming memiliki  hubungan yang erat dengan  machine

fearning dan artificial intefligence, karena deep learning merupakan bagian

u, deep fearning mendapatkan

dari machine learning dan machine learning merupakan bagian dari artificial
inselligence (Ahmad. 2017), seperti diilustrasikan pada gambar 3.
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Gambar 2. 4 menunjukkan bahwa Artificial fntelligence, Machine Learning,
dan Deep learning merupakan irisan yang saling berhubungan, Arificial
manusia. Sedangkan, Machine Learning merupakan aplikasi dari kecerdasan buatan

sebagai satu layer. Setrap laver pada CNN mentransformasi inpeet 30 menjadi outpus
3D dari aktivasi neoron.
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dilakukan proses klasifikasi dengan bantuan metode CNN. Arsitektur CNN
dijelaskan pads Gambar 2. 7 berikut






B-+v1rmo-ayn
e B
Freamsmly

Gambar 2. 10 pengatur: eseran ce/f kotak merah |
Jangkath, lain halnya jika strid

langkah.

eseran cell kotak merah menjadi 2
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L
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dikhawatirkan sangat sedikit lapisan yang dipengaruhi oleh tepi gambar. Tujuan
dari penggunaan padding adalah:
1. Dimensi owtpur comvefutional laver selalu lebih kecil dar inpumya, swgpue ini

akan digunakan kembali sebagai inpur dari convelutional layer selanjutnya,
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sehingga makin banyak informasi yang terbuang.
Padding dapat mengatur dimensi ouwsput agar tetap sama seperti dimensi inpus
atau setidaknya tidak berkurang secam drastis. Sehingga kita bisa menggunakan
convolutional fayer yang lebih dalam/desp sehingga lebih banyak features vang

Pooling laver terdiri dari sebuah filter dengan ukuran dan stride tertentu
yang akan bergeser pada seluruh area feature map. Pooling layer digunakan untuk
mengurangi ukuran spasial dengan tujuan mengurangi jumish parameter dan
komputasi, Jenis pendekatan pooling yang banyak digunakan yaitu mar paoling
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dan average pooling. Mar pooling mengambil nilai maksimum pada daersh
tertentu. sedangkan average poosiing mengambil nilai rata-rata.

Misalnya jika kita menggunakan Max Pooling 2x2 dengan stride 2, maka
pada setiap pergeseran filter, nilai maximum pada area 2x2 pixel tersebut yang akan
dipilih, sedangkan Average Pooling akan memilih
pada Gambar 2. 11.

q}'er. .F'pi'ﬁ Cannected

Arsitektur pada Gamba atakan sannecied lover karena antara
layer imput dan laver hidden lerhnbuugpeuuh. Lﬂyﬂr#.-.ddmlerdmdndnemm
hidedden yang melakukan perhitungan dan laver imput ke laver ouspur, layer hidden
boleh lebih dari satu tergantung dengan kasus atou masalah yang akan diselesaikan.
Layer input dihubungkan ke layer hidden menggunakan bobot, begitu juga dengan
layer hidden ke layer output, Gambar 2. 12 memiliki 3 layer vaitu layer input, layer
hidden dan layer eutper, Layer inpai memiliki X nearon, sedangkan layer fidden
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memiliki ¥i neuron, serta layer outpe memiliki Zk neuron. Antara layer i dan
layer hidden dihubungkan dengan bobot {Wni), sedongkan antara layer hidden
dengan layer outpur dihubungkan dengan bobat ( Fik).

AN,

" Latrci Lapez il
o wmirce hediken il
iy

Gambar 2. 13 Jaringan Feedforvard
dengan arsitektur [0-4-2
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2.3.8. Confusion Matrix

Untuk menentukan performa yang baik dari suatu model klasifikasi machine
learning dapat menggunakan cenfusion matrix (Xu et al., 2020}, Confision matrix
merupakan tabel nilai kombinasi dari nilai prediksi dan nilai actual untuk

menghitung accwracy, recall, precision, dan fl-score.

Predicted Number
Class | | Class@ |. 7 Classn
s | Class Lo [ X X . i Xin
g I 7 g . |- ;
= | ' ' - ;
Classn | X3 Xa o Xom

Gambar 2_ 14 Confisdon Matriv for Multiple Classes

m}. 14 merupakan taolife confusion matrix untuk muﬂr}:l’rn&_wrﬂﬂehﬂi
dari 2 kelas), terdapat beberapa istilsh dalam confiesion matriv yaitu Trse Positive
(TP), True Negative (TN), False Positive (FP), dan False Negative {FN] True
Pagitive adalah prediksi positif dan benar, True Negafive adalab prediksi negative
dan hﬁnr, Fafve. Posity adalah memprediksi positif dan salah, Fnﬁ Negarive
odalah memprediksi negative dan salah. Terdapat 4 (empat) paramieter dari hasil
perhitungan confision iratriv' ¥oitl accuracy, precision, recall dan FI-Score.
Perhitungan TP. TN. FP. dan FN pada confuxiom matrix mudtiple classes adalah
dengan menjumlahkan TP kesejurahan, TN, FP. don FN dar masing-masing kelas
seperti persamaan 3, 6, 7, § berikot (Manliguer, Eﬂlﬁ)‘.

n
TR, = ij | (5
i=1
L] i
TTN; = Z Z X {6)
=1 k=1



TP, = ng &

il TTP i -
" Total Numnber of Testing Eniries

i N e S S R s '. s e

(1)

Fl-Score adalah n call yang dibobatkan. Fl-

o Sy = 2 o« Preclafom, (12)

Recall; + Precision;
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METODE PENELITIAN

3.1, Jenis, Sifat, dan Pendekatan Penelitian

Jenis penelitian ini adalah 1 yaitu melakukan investigasi

A KA Ek!ll‘ﬂhi Fﬂ:'l.l.r Lero

3.2, Metode Pengumpulan Data

Penelitian ini menggunakan dataset publik yaitu The Specch Accent Archive
dari George Mason University {hittp:accent gmu edie’) vang dapat diunduh secara
gratis. Setiap audio merupakan rekaman dan pembicara vang berasal dari negara
berbeda dengan mengucapkan kalimat yang sama yaitu “Please call Stelfa. Ask her

33



ta bring these things with her from the store: Six spoons of fresh snow peas, five
thick slabx of blue cheese, and maybe a snack for her brother Bob. We also need a
small plastic snake and a big tov frog for the kids. She can scoop these things into
three red bags, and we will go meet her Wednesday af the train station.”

tkan dataset The Speech decent

Tabel 3. | Pemilihan Ditaset

T | Ambic 102
7 |English 570




Tabel 3. | Pemilihan Dataset (Lanjutan)

Ne | Native Language | Audio
3 | French 63
4 | Korean 52
5 | Mandarin 63
] :Spumsh 162
Total 1023

Ll

L= 2]

Karaktenstik aksen dapat diketalwi dengan melihat dispiay spectragram

fvoriee print) darl setiap suarn. Spectrogram menunjukkan tingkat intensitas suara

yang ditandai dengan wama. semakin terang maka semakin tinggi intensitas suara,

sedangkon semakin gelap maka semakin rendah tingkat ntensitas suara, Fabel 3.2

merupakan comfoh specrogren dart masing-masing kelas aksen, durasj {(waktu )

yang ditumpilkan adalab 10 detik, dan frekuensi 8192 Hz, sedangkan intensitas

sunrn ditnndak dengan warna dan mlai vang ditunjukkon paada legenda di sebelah

kanan, nilei intensitas suara ini lah yang nantinya akon menjadi nilas fitur (lihot

Tabel 3.3

Tabel 3, 2 Contoh Speciregrem Masing-masing Aksen

“File

Arabicl.wav

Eﬂ Mng Rate . |

ik Mt

BT




Tabel 3.2 Contoh Spectrogram Masing-masing Aksen { Lanjutan)

File
Englishl.wav

o

Zero Crossing Rate

Ercu Cmyung Babe

| Frenchl, wav

Koreanl . wav

Mandarin] .wav

e

A

Tam Crownng Sace

Zprn Croyung e

13 s B

(%]
o
T
i
5 1
£

Eneray

Snart Tima Erangy




Lasd
=]

Tabel 3.2 Contoh Spectrogram Masing-masing Aksen | Lanjutan

File

Zero Crossing Rate

Spanish| wav

Tain Crnsing ||..lu

Energy

il T Ciargy

i

Tabel 3. 3 Contoh Nilai Fitur Mosing-masing Aksen

Fitur ZUCR

Fitur Enerpy

Arubae].wor

4] '.41 :'_ - .

Q U}ﬂ-_"?ﬁﬂ.
O MUSIIETS.
LAMISITEL2S,
LR Pl

O DTAMETINTS.
AIIATINTE
OOTHIETIRTS
WU pRAALEET S,
O OO ETS,
G2 |FTHRSATS,

[

DR TS TN,
B ETE T TR 2
OSSN0 !- 5.
0 IS AL 27
S LIRS A TTRL!
R IET A2 15,
1 TR SO LA ETI T
TISSTIRZSTAMY,
K1 "hmnu '|.l.|_11-

BT TRT TR
DETETRIA TS S TRk
DGR TN ISR 1 5
HEEFSR AR T30
LSS T TREGI S0 -'
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Tabel 3.3 Contoh Nilai Fitur Masing-masing Aksen (Lanjutan)

0 DS419RI1HTS,
10 05 W0 TED 25,
0. 1BHISEITTE,
alzs
QI04NTIETS,
018038393 75,
. 0RR194TIRTS,
00732421875,
0062011717,

06T7I4RAITS,
015271378,

Frenchl, way
PR D00 34 I 90T 56 L 2181 66,
DD 017 fE3 TR,
O] DTS T IDES 7],
0 T RKORERTS, ) DT 1A K 1N,
0 EATLTS, 1) SR AR TTATT I TEAD,
QETHATS, I DOEIAETAR I TR,
QOTRIGTIETS, I D05 | THTSTIS1 35548,
0 E9TES] SA2E, 0 D05 AT TR,
0 OSBETRERTS, DLDOST 191956781474,
OO4RIETIR]2E, LRI TS EATR ST,
0 OLERTE, ) DN 105 | ST,
0 [ ARPELTTE, 1) EOLS OO B4 TI5K,
0625, 000501261 5610,
O D3REITE, DUETET2 IR0 39,
008 TIITRLATS, 0 OESD I TEITTAT9I AR,
00551 TATR]2E, DRSO IS T 2] 18,
0 DAZESEEI 78, TG ST INETIE 2




Tabel 3.3 Contoh Nilai Fitur Masing-masing Aksen (Lanjutan)

[Tz
1) (G459249 | K3SIS5TH,
62T 3E 57550 1 4767,

(Lanjutun)

010y | TASRABKSMITAT,
10065 | BRIBAGTHTIS0S,
11, 0DA2KRAT] BARAR2S2,

LITEALIINI 25, LMTPIHTARATT 544930,
(LDGTIHIRLISE, ALNIETOLS] | J4H7 2004,
DLO546875, TINAEAT 30K EREMLAGR,

053 TEMATE, D.DDA3NTSIRR0]N] 0,
(06404 40625, (LIDE20E] | 1 3RESN500L.
0068335175, 8 - N7 THORO TSR,

| JT!HEJ I?!ﬂ] LECH
AN B2ASSTE5T I HO66TT,
LG | ROUS 1025351 20494,
ﬂmﬁ!ﬂ.‘i‘!!ﬂ?ﬂml !1.
DODIRI9RUE2SI10L520K,
1001 05306 TRE2G0079,
10020257767 T5553R225,
025, LO0ZNIZE 1 7342737317,
[LIMEIIWNAITS, AT ZRE 00631 4KS,
OLMEII984075, UIZ0EL2 11607426405,
LIRS, 0001941 ] RISRITHABOR,
(LO45RUEATTS (LNI2441 9483 707 IRA2A,
005322265625, 10025 | SETOOITENETRN,
(LIRS | W9 LA TS, (NI SETNIMIAT ] 52404,
DLO5I22R3635, LM TRAS I S5U30TSTH2A,
DO4TIITALIS, NS TR0 TTS0620H,
(LO4EIIAITS, ALN2A905 505 24870537,
LOGRI5234375, DON2E09GI4Y 564331 77,
OSSR ENTS. LNZ6HTALSRASRERT A5,
00615254375, (LON2SESHOGETIAENBED,




Tabel 3.3 Contoh Nilai Fitur Masing-masing Aksen (Lanjutan)

LOS4LRITENTS. (LI OG0T 3E25 72040,

0.0GGSRITITS, U001 77RO 642E95 225,
[EOGIB5| 5629, 1001 74482 R 073N,
LO53I222R5625, L0061 3310435 TRARAS,

LBIEST42IRTS AL STRROST 2 037473
1

1

00065740 26747,
10071 K166 (4269,
1006751 BERIMB1O2ROK,

L I4555 | TGRHTS.

IM4B2IRTS,
(LO27HI203 125

R ay [ (LOAGET I TE. [ﬂ'.m:l'ﬂ']‘ﬂ!ﬂm!ﬂ.
DLOANRIN| DS, H{ZRR2IA2E | | RausUNT,
DLOS5FTSIL2S, 040393 | 28UZHIB02A,
LDSFI22265635, ALOA3FORS 166471 40,
LOG6RAINGLS, 104509250 | ST G550,
LOSRSTOALLE, AEASAITRAIIIT 0TS,
(LOGERATRIADS. 0 {24TRINZA0HATST,
OLOTITIMGRTS, 02450KUTHTLLTRETS,

(R D60 | 425, LS9 2228520551 500,
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Tabel 3.3 Contoh Nilai Fitur Masing-masing Aksen (Lanjutan)

O SLATONTRREAGL 7L,

00U TILL53ETAOIRS,
ERIFAHLTTS, LTS LR FEPAT T
06100515635, 0.0HITII6 59T I ETaL,
LUSAIN5S6HTS, O S IK|I4TTITITSS,
110561 5232375, 004TIINY FRETTATE,
LO5761 TIRTS. 04U B0,
ILOSTRE] 3425, 10115 56360, 80T I TAIRAY,

0. JORS1LLATO) IR159]

proses analisis data
n kebutuhan, Penelitian
1. Processor intel i5
2. RAM 8 GB

3. Harddisk 500 GB
4. Monitor, Mouse, dan Keyboard
3. Aplikasi Anaconda/ Spyder
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6. Library librosa, Scikit Learn dan keras

Pada umumnya, CNN digunakan untuk kiasifikasi citra yang membutuhkan
inpuat gambar berukuran 3 dimensi, sedangkan penelitian ini menggunakan it
berupa audio yang harus dilakukan persiapan terlebih dahulu agar sinyal audio
dapat menjadi inpur CNN 2D, untuk itu_dibutu

propasal, tahap berikutnya yaitu menyiapkan dataset dan model klasifikasi.
Langkah - langkah menyiapkan dataset dan model klasifikasi sebagai
berikut:

1. Pengumpulan dataset, diunduh dari The Speech dccent Archive;
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Studh Litcrature
) Penyusunzn
Studi Pusiska — Prosog]
t
Data Preparution
Dutn collection » Dt selection - Data conversion
¥
Save feature )
1o 1som file. Extmct Fonture Get Durntion
1
. lasi R catiion
Load Feature Encrgy Lood Feature ZCR
From Json File From Json File
ENM Classification NN Clpssifieation
Evuluntion Evalustion
\ Conclusim
Permyisman aparmm:-

Gambar 3. | Alur Penelitian

2. Pemilihan dataset berupa 6 aksen dengan jumlah sampel terbanyak (jumilah

dataset dapat dilibat pada Tabel 3. T}



3. Konversi data dari berkas asli yang berekstensi Mp3 ke WAV, tahap konversi
ini dibutuhkan karens WAV merupakan format standar audio sehinggn fibrary
librosa menggunakan parameter imput berupa berkas WAV, Tahap konversi
Mp3 ke WAV tidak mengubah kualitas audio karena perpindahan Mp3 ke

rate rendah ke bit rate yang lebih tinggi,

5
m
15
10
5
-5
-10

rod
5@

Gambar 3. 2 Proses Penentuan Bentuk fapar CNN

224050
hentuk = =

=34



Sehingga, shape yang didapatkan dari sampel sinyal adalah 44 setiap detiknya,
Tabel 3. 4 menjelaskan penentuan bentuk pada sehap detiknya yang akan
digunakan sebagai input CNN.

Tabel 3. 4 Penentuan Bentuk { Shape)

Duras) Proses Penentuan Beniuk {sfupe]
(elctik) Bentuk | shap).
] | 22050 pE]
T )
2 5, 22050 BT
* 51z
E] - 22050 (K1)
T
i o g 2050 173
ey
3 ZI050 16
dhls
3 ¢ 22050 750
oz
7 ' 22050 TN
FIE s
512
¥ o, 22050 VT
* 5z
3 TI050 T
&
m 72050 FET]
i T
11 22050 474
g —
=
i2 - 22050 517
T
] 22050 ]
I el
¥ 513
14 22050 w3
141—513




Tabel 3. 4 Penentuan Bentuk (Shape) (Lanjutan)

Gembar 3. 3 Persiapan imper CNN berukuran 2 dimensi { Durasi | Detik)

Gambar 3. 3 {a) merupakan hasil ekstraksi fitur yang dikeluarkan oleh librosa
dengan bentuk 1, 44 dan durasi | detik, sedangkan Gumbar 3. 3 (b) merupakan
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proses duplikasi vektor menjadi 13 baris schingga menjadi bentuk 13, 44, agar inpur
tersebut dapat diterima oleh CNN maka ditambahkan axis baru sehingga menjadi
13,44, 1.

6. Setelah menentukan bentuk, proses selanjutnya yaitu proses ekstraksi atau
straksi fitur yang digunakan yaitu
y librosa, selanjutnya hasil

‘Gambar 3. 4 File json dengan Struktur Data Dictionary

7. Klasifikasi yaitu langkah penentuan arsitektur CNN untuk mengklasifikasikan
percobaan seperti Tabel 3. 5, tidak ada aturan khusus mengenai parameter yang



digunakan untuk membuat arsitektur CNN termasuk berapa banyak layer, filter,
atsu ukuran parameter lainnya, vang diperlukan adalsh pengalaman dalam
membuat arsitektur sehingga menghasilkan arsitektur terbaik. Berdasarkan
percobaan yang telah dilakukan, arsitektur terboik dengan input 13, 44, 1,
banyaknya filter canvolution fayer | adatah 32, ukuran filter 3.3, aktivasi relu,
ukuran maxPooliggdB 2.2, dan fifler convelutionn] faver 2 sebanyak 64, ukuran
irides 2,2, dan dropout 025,
vasi el diin dropout 0.5,

JHII'E.F'B 3

Gambar 3. 3 Arsitektur CNN 2 Laver



Tabel 3. 5 Percobaan Parameter Arsitektur CNN

Layer 1 : Laper 2 Flatten
o - 13 g X = = = = 1
HHEIE: BT LRI HEIB I HEE IR
e 5 | aHEL 2 AR 5| &
£ 2l = 3B E ® ==
= =
1 13| 33 | rein | chanmeldes | daaas | 22| 22| 285 | e | 22 | 22 | e 15| relu ¢ | softrnas 032
2 13 | 3,3 | redu :hunn&;ﬁﬂ: .ﬂ.u.; 22 | 23 :'n 23 | redi | 2.2 | 22 e a1 ﬁﬂu 0 | softmax 034
3 20 | 3,3 | redu :hunn:l._ﬁl':. s!..u.l. 22 | 23 20 | 33 | tehi ] 22 | 2.2 | smme 26 | relu 0 | softmax 053
a 32 | 3.3 | relu | channel_just | 98848 | 27 | 22 | 33 |38 | redu |23 | 23 | same 33 | relie 6 | softrmax a3
| 32 | 3.3 | redu l:hunnel_lu-i A (22 (22 ] Ba|Fd | e |23 | 23 | 2eme o4 | el o | akima asy
a 33| 3.3 | refu | chanmel lect | 338000 | 32 | 27 | 53 |33 | pelu |22 | 232 138 o || softmax 834
] e relu
3 a4 | 3.3 | redu | chan 22 (22| e8| 23 | el | 23 ]| 23 | same relu 0 || softmax LEE]
i)
11 128 | 3.3 | reby | channel Sest fasaaa | 22 (22 | 128 (33 | reiu | 22 | 22 | some 128 0 || softmax 0.3
12
13 128 | 3.3 | refu | channel_last 23 | 350 !...i ey | 2,2 | 2.2 | seme 212 |eelu @ | softmax 054
14
1% 300 | 3.3 | relu channel _iact .ﬂ;ﬂ.l.. .ﬁ,ﬁ. 1&} .-ﬁ;:-l- 'Mh 232 | 23] smme 300 | relu @ | softrmas ann
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8. Evaluation yaitu mengukur performa dari model yang telah dibuat. Evaluasi
model mengpunakan confision Mairic dan library scikit learm.

9. Kesimpulan yaitu tahapan membandingkan hasil evaluasi. Pada tahap ini akan
ditarik kesimpulan yaitu pemilihan metode ekstraksi fitur terbaik diantara ZCR

+ CNN atau Energy + CNN.

10. Penulisan laporan hagil penelitian.

mudian mengatur nilai sample rate
sebesar 22050 Hz (standard librosa) agar setiap audio memiliki bentuk yang sama,
dan menentukan durasi (contoh set duration | detik). Langkah selanjutnya yaitu
membuat struktur data dictionary untuk menyimpan hasil ekstraksi fitur beserta

labelnya, ketika proses ekstraksi fitur berjalan, hasil ekstraksi fitur disimpan
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{append) ke dalam dictionary, dan disimpan dalam bentuk fite json. File json yang
berisi feature dan label telah siap menjadi input CNN.
Setelah memiliki feature dan labe! yang tersimpan di fife json, selanjutnya

ndalah melakukan load fife fson. nilai feature yang ada pada file fson akan disimpan




Load audics:

(b}

- Bet Sample mmic = 23050
- St [urssion = |

Load Images

fm)

E’u_sﬂ[ﬁt'_r,

EIFH{R AR TN

SITTnEsilaken
wizbErnidsl,e
m:__-—-n_._-nu.. K
CREE AR RELIY
aligstelislion
EIE LR ERN LAE ]
alzzsteielye
TSI BT

-

SR ERE

Gambar 3. 6 (u) Ekstraksi Fitur pada Klasifikasi Gambar dan (b) Klasifikasi

Audio






BABIV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1. Persiapan Data

sample audio terbanyak, yaitu 102 Arabic, 579 English, 63 French, 32 Korean, 65
Mandarin, dan |62 Spanish,
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4.1.3. Konversl Data (Data Conversion)

Format audio yang disediakan dari Situs The Speech Accemt Archive
berekstensi MP3, hal ini dapat dimaklumi karena file MP3 menawarkan bit rate
yang renduh sehingga dapat menghemat banyak ruang penyimpanan. Librosa

ste rendah), setelah dikonversi

menjadi file berekstensi Wav, bir rate file audio arabicl berubah menjadi 7.64 MB
(hir ate tinggi). perubahan bir rate rendah menjadi tinggi justru lebih baik karena
menawarkan ruang vang lebih besar.



4.1.4. Menentukan Durasl { Gef Duration)

Masing-masing audio memiliki durasi yang berbeda-beda, mta-rata durasi
berkisar Antara 16 — 34 detik, dengan durasi terpendek 16 detik. dan durasi
terpanjang 54 detik. agar menjaga adanya panjang amay yang sama antar tap fitur
audic. maka proses ekstraksi fitur audio dilakukan berdasarkan panjang durasi yang
sama yaitu | sampai dengan |6 detik: Proses ekstraks fitur dan durasi yang berbeda
akan mengakibatkan panjang array yang berbeda (<hiape berbeda), perbedaan shape
tidak dapat diterima oleh metode CNN.

4.1.5. Ekstras! Fitur (Extract Feature)

Kirena penelition ini membandinglkan fitur Zero Crosvimg Rite (ZCR) dan
Epcrgy, maka dipertukan 2 file json yang nantinya akan digunakan sebagai inpur
CNN vaitu dafa =cr json don data_rmsjson. Fungsi vang digunskan untuk
mielakukan ekstraksi fitur mengmumakan fibrary fibrose, seperti Gambar 4. 2 untuk
firer ZOR don Gombar 4. 3 umuk fiter Emvergy. Fungst elestraksi fitur ZCR. terdupat
dalam fungsi save =cr don fimgsi ekstraksi fitur Emergy terdapat dalam fungsi

sarve_ons yang akan dijelaskan pada sub bagan 4, 1.6,

Gambar 4. 3 Ekstraksi Fitur Root Mean Sguare Enecrzy



4.L.0. Penvimpanan Hasll Ekstraksl Fitur (Save Feature to Json File)

Hasil Ekstraksi fitur akan disimpan dalam #ile json dengan tipe data
dictionary. untuk menyimpan hasil ekstraksi fitur ZCR akan dibuat fongsi yang
bemama save zer dan untuk menyimpan basil ekstraksi fitur Erergy akan dibuat
fungsi yang bernama save_rms. Kedun fungsi tersebut, memiliki source code yang
sama, hanya berbeda.pada bagian elstraks) fitur seperti Gambar 4. 2 dan Gambar
4.3,

Library vang dibutuhkan yaitu modul frop unfiik pen yimpanan data, modul
ox untuk menampilkan letak direktori audio, mbdul librosa untuk mengekstrak
audic, dan modul pumpy untuk mengelola vector ooy matriks. Selsin itu, juga
dilakukan imisissi beberspn parameter vaitn DATASET PATH sebagai letak
direkton berkas sudio, JSON PATH sebagai nama file jsen yang akan digunakan
untuk menyimpan fitur, menentukan SAMPLE RATE dengan nilai 22050 (nilai ini
merupakan standar dari librosa), menentukan durasi audio, dan nilai SAMPLES
untuk: proses sampling yang berguna dalam menentukon epe agar dapat
digunakan sebagai fnput CNN. Sowrce Code insiasi parameter dijelaskan pada

Gambar 4. 4 benkut.

Gambar 4. 4 Imisiasi Parameter

Setelah dilakukan inisiasi bebermpa parameter, dibuatlah fungsi seve zer

untuk menyimpan hasil ekstraksi fitur denpan parameter dorased path dan



fxon_path sebagal parameter inpur seperti terlihat pada Gambar 4. 5, di dalam fungsi
warver_zer Il lerdapat struktur data dicifonary untuk menyimpan mapping directory

aueclier, dabels audio, dan fitur zcr.

Gambar 4. 5 Fungsi Penvimpanan Ekstraksi Fitor

Setelah imsiasi deffonary, dilakukan feoping swb divectory yang ada pada
catased path, Kembaliannyn vaitu dirpath, dirnomes dan filenmmes, selanjutnya
setiapmilal efigaeth akan disimpan pada dictionery dengan kunel mapping. Satrce

Code lodping sub diveciory dijelaskan pada Gambar 4. 6.

L, fdlrpath, dirnsmes, fllensmes)

append{ semantic Tabel)

Gambar 4. & Loaping untuk Mapping Suh Direcrore Audio

Setelah melakukan foeping pada setiap sub direciory untuk menentukan/
mapping letak direktory audio, selanjutnya adalah fowoping semua berkas audio dan

dilakukan ekstraksi fitur seperti Gambar 4. 7.



rate{signallstartifindsh]}

Gambar 4, 7 Looping Semus Berkas Audio dan Ekstrak Fitur

Pamjung sudio yong diekstrok akan ditentukan berdasarkon nilai SAMPLE
(22050 x durasi), contohnya signal ke 0 sampai 22050(22050 x 1) untuk 1 detik, 0
sampai 44100 {22050 x 2) untuk 2 detik, 0 smpai 66150 (22050 x 3) untuk 3 detik.
dan seterusnya, proses ini akan membentuk shape yang konsisten yaitu 44 untuk |
detik. 8T untuk 2 detik. dan 130 untok 3 detik, don seterusnyn, Konsep ini dapat
dilihat pada Tabel 3. 4. Langkah terakhir yaitu menyimpan dietionary ke dolam fife

fxam seperti Gambar 4. 8.

Gambar 4. 8 Menyimpan fitur ke file json

Outpet dan fungsi save zer dan fungsi sove _rees adalah @#le fson seperti

terlihat pada Gambar 4. 9.



(a) {b)
{ o
“mapping": | "napping”; |
"audioh \arabic™, "audio\\arabic”,
“audio\\english”, “audio\\erglish’,
Taudioh\french”; “sudici\franch™,
Tawdio\korean®, “audlet \korean®,
“audic)\mandarin®, “audich\mendarin”,
“audiol\spanish™ "sudie\spanish”

1571 |

menggunakan CNN. Klasifikasi diawali dengan memuaf fitur (load fearure) dari
file fson agar dapat dilakukan persiapan dataset.

4.2.1. Load Feature From Json File
Fungsi load data adalah fungsi untuk memuat fitur dan file json,
sebelumnya telah dijelaskan bahwa file jzon berisi dictionary @@nhmci fitur
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{zer atau Energy) dan labels, pada Gambar 4. 10 fungsi fead data akan melakukan
refurm array X dan kunci zer dan arvay v dan kanel febels, sehingga array X akan

berisi fitur, dan ariay v akan berisi label dan siap digunakan sebagai dataset.

Gambar 4. 10 Fungsi Load Dataser

4.1 Klasifiknsl CNN

File klasifikasi dinwali dengan inistasi beberapa fifrar disntaranya adalah
Fitsrerry feom, mmmagry, trevin fest_spdit don séfear, dan kerax dan sonsorflow, selain
fiu juzn dilakukan inisiasi noma fGle fron yang okan di-mpest yaitu oot zorjson,

seperti Gambar 4. | 1.

Gambar 4. 11 Inisiasi Nama File Json vang akan di-gmperet

Selanjutnya adalah melakukan persiapan dataset, yaitu membuat fungsi
prepave_datayer untuk membagl’ spdit dataset menjadi dora resting, data training,

dan data validetion. Parameter pada fungsi ini adalah rest_size yaitu ukuran untuk



banyaknya data testing dan validation_size yaitu banyaknya data vafidation,
Fungsi ini berguna untuk mengatur persentase pembagian dataset sesuai dengan
skenario yang diinginkan. Skenario pembagian dataset dapat dilihat pada Gambar
4. 12 berikut :

ddaia iraining 613 data dari total keselurchan data sebanyak 1023 data.

Fungsi prepare datasets juga menggunakan Numpy newaris untuk
menambah dimensi atau menambah angka | pada array, karena pemrosesan signal
dianggap gravscale, sehingga diberi angka | di belakang array, berbeda dengan



=
Law

pengenalan image karena RGB diben angka 3. Fungsi prepare_dataser dapat dilihat

pada Gambar 4. 13 berikut.

Gambar 4. 13 Fungsi Prepare_datiser

Fungsi berikutnya vaitu fungsi membuat model! struktur CNN. Fungsi
budd mided meniliki parnmeter fmpui_shape vaitu shope dan signal, misalnya
untuk signal berdurasi | detik memiliki shope 134410 Gambar 4. 14
memperlikathon $impsi  Seifd model untuk mengatur jumilah laver,  flter
kepne! size, activation, data formaf, poaling,  strides, @80 poddimg. Detail

pemodalon CNN dapat pula dilihat pada Tabet 4. | berikut.

Gambar 4. 14 Membuat Model CNN



Tabel 4. | Pemodelan CNN

| Layer 1 Layer 2
| Filters i1 Fillers 64
| Kemnel size (3.3) Kemel size (3.3)
| Actrvation relu Activation relu
Datn format Channels last MaxPooling2Dd | (2.2
| fnpui shape fmpui_shape Strides (2.2
| MaxPooling2D (2.2 Padding same
| Strides (2.2 Dropout 0.25
| Padding sfme Flatten
Dense [28
Actvation relu
Dropout 0.5
Densa fi
Activarion Soltmax

Fungsi berikutnya vaitu fungsi peedict dengan parmmeter model, X dan vy,
yang berguna untuk memprediksi sebuah armay X yang telah ditentukan, Fangsi

predict dapat dilibat pada Gambar 4. 15 benkut.

Gambar 4. 15 Fungsi Predict

Cora kerja fungsi predict adalah dengan mencan nilai tertinggi dari hasil
perhitungan medel (menggunakan fungsi npargmar). Sebagai contoh, variable

prediction. menghasilkan prediksi yaitu [[0.06332318 054919904 0.0422731



0.022853400 0.02039402 (.29295567]), dan array tersebut dipilih nilai yang
tertinggi menggunakan fungsi np.argamex yaitu 0.54919904 yang berada di index 1.
sehingga hasil prediksi beroda di index 1, yang mana index | merupakan label dari

kelas English

Gambar 4. 16 Main Progrem

Gambar 4. 16 merupakan sain pyvthon untuk menjalankan program dan
memanggil funpsi — fungsi yang lelah diinisiasi sebelumnyn. Ukuran input shape
yang digunakan-diambil dari‘index ke [, dan ke 2 dani x_train, sehingga menjadi
[3.44.1 {contoh untuk durasi | detik). Model compile digunakan untuk konfigurasi
model, model fir digunakan untuk melatih model, model predict digunakan untuk
memprediksi output dari sampel inpul. dan modelevaluate untuk menguji
mengevaluasi model dengan mengembalikan nilai foss dan nilai acewracy,

Learning rote yang digunakan yaitu @008/ dan epoch 30. Untuk melakukan

prediksi pada sebuah sample data, setiap fitur dan label pada dera testing (X tess



dan v_rest) dipindahkan sementara ke amay X to_predict dan v_ro_predict barnlah
dilakukan prediksi dengan memanggil fungsi predice. Hal i dilakukan untuk
memudahkan dalam melakukan prediksi secara satu per satu, sehingoa diketahui

fitur. label sebenamya, dan label hasil prediksi.

4.2.3. Ujlcoba Hasil Prediksi

Ujicq}_;_q;ajmﬂhn mem ﬁmgﬁw.fﬂ, X to_predici,
v._to_predicy), samypledata festingdari fitar ZCR indexke- 0 danfndex ke- | (shape
13, 44, 1) digungkan sehagai percobaan. Tabel 4. 2 menunjukkan hasil prediksi
benar fitur ndex ke- 0 data resting, label sebenarnya yuitu | (kelas English), dan
setelah diprediksi menghasilkan label | yang juga menunjukkan kelss English.
Sedangkan Tabel 4. 3 menunjukkan hasil prediksi salah fitur index ke | data
sosting. label sebenamyn vaitu 4 (kelss Mandarin), dan setelah diprediksi
mienghasilkan label 1 yang ternyata menunjukkan kelus English.

Tabel 4. 2 Contoh Hasil Prediksi Benar
Index ke- | Lak Keterangan
0 [[0.10038594] [ i Label schenarnya
[01430664]1 ] adalah | atau kelas
[0.20214844] English dan diprediksi
[0.19335938] benar dengan label |
[0.1855468K] (kelas English)

[0.18164062]
[0.17333984]
[0.1875 ]

[0.19824219]
[0.21582031]
[0.20703125]
[0.18652344]
[0.18652344]
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Tabel 4. 2 Contoh Hasil Prediksi Benar (Lanjutan)

Index ke-

Fitur

Label
Sebenamya

Labe] Hasil
Prediksi

Keterangan

[0.17675781]
[0.1796875 |
[0.19824219]
[0.19824219]
[0.18164062]
[0.19628006]
[0.17773438)
[0.17578125]
[0.18704172]
[0, 16002 | §8]
0.17285136]
0.16992 |58
[0,15820312]
[0.14453125]
[0.12744141]
0.10058594]
0.7763672]
[0.05615234]
[0,04248047]
[0.03417569]
[0.04345703]
[0.05419922]
[0,05908203]
[0,06591797]
[0.06306484]
[0.03957031]
[0.05175781]
[0.04003906]
[0.03320312]
[0.020006010]
[0.01318359]]

Tabel 4. 3 Contoh Hasil Prediksi Salah

Index ke-

Fitur

Lahel

Label Hasil
Prediksi

Keterangan

[[0.0012120%]
[0.00131514]
[0.00134894]
[0.00131665]
[0.00147291]
[0.00148369]

Sebenamya
4

Label sebenarmya
adalah 4 atau kelas
Mandarin dan
diprediksi salah
karena menghasilkan
label | (kelas English)
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Tabel 4. 3 Contch Hasil Prediksi Salah { Lanjutan)

Index ke-

Fitur

Labl
Seberamyn

Labet Hasil
Prediksi

Keterangan

[0.00141293]
[0.00138416]
[0.0012701 ]
[0.001144 ]
[0.00115113]
0.00119457
[0.00126001
[0.00130837]
[0.00136431]
[0.00141704]
0,00137599
0.00144561
[0,0014578 |
[0.00142263]
[0.00239547]
000328132
000300719
[0.00461591]
[0.01482957]
[0.03180611]
[0, 04844852
[0.05366684
[0.05371488]
[0.04800425]
[0.03477806]
[0.03281067]
[0.03656767]
[0.03572641]
[0.03353969]
[0.02822004]
[0.01847062]
[0.0137007 |
[0.00970358]
[0.00735775]
[0.008204 ]
[0.04053396]
[0.05885414]
[0.05873502]]1




4.3. Evaluasl

Salah satu pengukuran performa model adalah dengan mengetabui nilai loss
dan akuorasi yang dihasilkan, funpsi vang dijalankan yaitu fest foss, fest aee
model evaluate (X_test, y_test, verbose=2) pada main phyton, Hasil evaluosi dan
setisp fitur ZCR. pada tiap durasi dijelaskan pada Tabel 4. 4, hasil evaluasi fitur

ZCR mampu memperplehakurasi teringes pada durasi |3 detik yaitu 62 % dan loss

132
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T
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Tabel 4. 4 Ujicoba Zero Crossing Rate dan CNN (Lanjutan)

Dhurazi Proses Penentuin Bentuk Aburasi Loss
_ {detik) Bentuk {shape | ixhape')
12 22050 13,517.1 0.58 138
12x ———
512
[E] = 22050 13, 560, | 0,58 133
512
14 T 22050 [EN-ER 155 137
* I
15 27050 13,8451 0.2 132
lﬁr—gﬂ
16 13690, 1 058 137
¥ — z
Y=

Gambar 4. | T memperlihatkan grafik perolehan akurasi fitur ZCR dan CNN.
Berdasarkan grafik akurasi ZCR dan CNN, terdapat peluang bahwa semakin
p:m_jm'l_g.dm'l!i moka akurnsi semakin baik, tetapi bdak menutup turmtng](inan
akurasi dapat semakin menurum. Terliat bahwa untuk durasi 9 detik, akurasi dapat
mencapat 61 %o, setelah dicoba untuk durasi 10, 11, 12, 13, dan 14 detik, akurasi
justru menurun, tetapi pada durasi 13 detik akurasi dapat mengalami kenaikan lagi
hingga 62 %, oleh karenn iu dopat disimpulkan bahwa semakin panjang durasi
memiliki peluang m&w akurasi yang tinggi, fetapi juga tidak menutup
kemungkinan menemui akurasi yang semakin menumm.

Akurasi Zero Crossing Rate dan CNN

oes aar
Dol

035 noas 0550 55
38 il
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U]
038058838
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] b a o E 1o 13 14
Dhurasi [detik]

a
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Gambar 4. 17 Akurasi Zero Crossing Rate dan CNN
Grafik lass function fitur ZCR dan CNN diperlihatkan pada Gambar 4. 18,

nilai loss masih konsisten di atas 1.23 dan di bawah 1.39, nilai ini tidak memberikan

3 1 2050 13, 130, 1 0.8 132
* Tz

3 4 22050 13,1731 057 13
¥ 5z

= . 22050 13,215, 1 .38 120
I .EI.E




Tabel 4. § Ujicoba Energy dan CNN (Lanjutan)

{detik) Bentuk
r o 22050 13,250, 1 i 121
=T
7 -, 2050 13, 302, | 0,57 133
512
] Bx 22050 13. 345,01 0,57 129
512
9 TE050 13,384, 1 0,54 130
51l
22050 a3 15 24
10 s 13451, 1 0,58 12
512
1 22050 13,474, 1 054 135
I__
{2
5] 5 g 22050 13,5171 TET) 131
51
] 22050 13, 360, | 0.50 129
135 ——
E12
T} 72050 13, 603, 1 0,36 138
S
512
= 15 ¢ 22050 13,845, 1 5% 135
* Ez
16 1o (ERGC] [T ] iz
*E
AkurasiRootMean Square Energy dan CNN
a3 o o.b
"-' i 058 0.0 1.5
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Ciuras

[Diatik)

Gambar 4. 19 Akurasi Energy dan CNN



Berdasarkan grafik perolehan akurasi fitur Eneney dan CNN yang
ditunjukkan pada Gambar 4. 19 dapat disimpufkan bahwa akurasi pada durasi yang
pendek (1.2, dan 3 detik) telah menunjukkan akurasi yang cukup tinggi (59 %. 60
%, dan 58 %), tetapi setelah dilakukan percobaan dengan durasi yang semakin
rena itu, dapat disimpulkan

------

4.4. Confusion Matrix

Confission matrée digunakan uniuk mengukur kinerja dari sebuah model
yang ‘telsh dibual. Library sklearnmetrics import  confiion_matriv  dan
sklearn.metrics import classification_report digunakan untuk menghitung nilni
confusion matriv. Gambar 4. 21 merupakan perulangan untuk memprediksi seluruh



data testing yang berjumiah 256 data, fungsi perulangan ini menghasilkan amay
v_true (label sebenamya) dan array v _preditsi (label hasil prediksi) yang kemudian

akan digunakan sebagai parameter confiesion_muatrix,

Gambar 4. 21 Perulangan untuk Memprediksi 256 Datn Testing

Gambar 4. 22 mempakan fungsi untuk menghiting eonfasion mairic.
parameier vang diperlukan adalah v eere (label sebenarnyn ) dan s pred (label hasil
prediksi) yang dibasilkan don fungs: perulangan. Fungsi confision matriv (v_true
i pred) digunakan untuk menghitung nilal confusiong mateic seperti terlihal pada
Gombar 4. 23, sedongkon fungsi clossificotion report. (v trie, v pred
tanced names=idarge!  nomes) digﬂ.ll[lkﬂn ik ::m:m:lnpu!knn milai  precision,
recall, dan f-seove dan tiap Kelas serta niln keselurahan acewracy, seperti Gambar

4.24.

Gambar 4. 22 Fungsi Cenfision Matriv untuk fitur ZCR
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Grambar-4. 23 Nilai Confiecion At

Cambar 4. 24 Hasil Perhitungan deenraey, Precision, Recoll, don FI-Seare

Nilal previcion, recall, dan FP-Score dihitung pada setinp dorasi (1-16
detik), berdasarkan hasil perhitungan precision (P), recall (R), dan Fi-Store (F)
fitur ZCR. vang ditunjukkan pada Tabel 4. 6 dapat dilthat bahwa hanvakelas Englich
vang memiliki nilai P, R dan F dor 1 hingga 16 detik, sedanpkan kelas lainnyva
berangsur naik dan () hingga nilai tertentu (dan | hingga 16 detik). adanya nilai O
dikarenakan nilai confiesfon matriv v pred (r dovis) dom @ true (v avis) bernilai 0
atau dengan kata lain label sebenarnya tidak dapat-diprediksi. Misal, Gambar 4, 23
confusion matrix dengan y_pred berlabel 3 dan v true berlabel 3 menunjukkan nilai
0, hal im menunjukkan kelas dengan index 3 (Koreon) tidak dapat diprediksi,
sehingga nilai P, R. dan F bemilai (. Perubahan nilai P, R. dan F pada setiap kelas

dan durasi ditunjukkan pada Gambar 4. 25,
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Nilai precision, recall, dan F1-Score yang ditunjukkan pada Gambar 4. 25
memperlihatkan bahwa semakin panjang durasi maka kelas yang diprediksi
semakin banyak, seperti durasi 1-2 detik hanya dapat memprediksi | kelas yaitu
English, 2-4 detik dapat memprediksi 2 kelas yaitu English dan Spamish, 5-12 detik
dapat memprediksi 3 kelas yaitu Arahic, dinglish, Spanish, dan 15 detik dapat

memprediksi 2 kelas yaitu Engfish dan Spanish dari | hingga 16 detik, sedangkan
kelas fninnys seperti drabic, French, Korean, dan Mandarin tidak berhasil

diprediksi (P, R, dan F bernilai 0). Percobaan ini membukiikan bahwa Enersgy
bekerja pada durasi yang singkat dan hanya mampu memprediksi kelas yang
fiki



Tabel 4. 6 Nilal Precivion (P, Recall (R), dan F{-Score ¢F) Fitlur ZCR

Ir [r[F [r [® [F lr dislr JEolEeei@itigsle [F [P [R [F [F [R [F [F [R |F
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Berdasarkan percobaan yang telah dilakukan, dapat dilihat bahwa semakin
panjang durasi, fitur ZCR memiliki peluang untuk mencapai akurasi yang tinggi.
Sedangkan, fitur Enerxy tidak menunjukkan adanya kenaikan akurasi pada durasi
yang panjang. Energy dapat mencapai akurasi pada durasi yang singkat yaitu 60 %
{2 detik), sedangkan fitur ZCR mencapai akurasi tertinggi pada durasi yang panjang
yaitu 62 % (15 detik).

sionr paririe, dapat dilihat

Penelitian ini memberikan kontribusi di bidang Speech Recognition ngar
menjadi lebih canggih. Dibandingkan dengan penelitian terdohulu. akurasi vang
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Pada dasamya, Ekstraksi Fitur audio menghasilkan array 1 dimensi, sehingga
dimensi atau lebih.




BABY

5.1. Kesimpulan
Berdasarkan hasil penelitian, dapat diambil kesimpulan bahwa:

menjadi aray 2 dimensi, per

dimensi dengan cara menduplikasi kolom menjadi 13 baris (13. 44. 1).
Percobaan berikutnya dapat menemukan ide pemrosesan data fitur sehingga
menjadi array 3 dimensi dan menjadi impur CNN.
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akurasi yang lebih baik, oleh karena itu percobaan berikutnya dapat meneliti
durasi di atas 16 detik,

3. Percobaan ini hanya dapat memproses maksimal berdurasi 16 detik, ketika
dilakukan percobaan pada durasi 17 sampai 52 detik tidak dapat dilakukan
Klasifikasi karena tidak adanya keseragaman durasi. Percobaan berikutnya

ilakukan ekstraksi fitur hingga 52
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