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INTISARI

Perkembangan musik akhir-akhir ini sangat pesat. Sisi produksi musik yang
mengalami perkembangan, juga alat-alat musik yang semakin banyak macamnya.
Di Indonesia banyak sekali jemis alat musik yang menjadi ciri khas di setiap
daerahnya, terlebih utama musik khas jawa yang sekarang banyak menjadi pilihan
pelaku produksi musik untuk mengolah musik mencampur dengan istrumen
gamelan. Deep Learning memungkinkan inovasi dan perubahan di semua aspek
kehidupan modem kita. Sebagian besar terobosan kecerdasan buatan yang dopat
didengar di media didasarkan pada deep fearning. Peneliti menggunakan dataset
yang dibunt sendiri dengan mr.:mamhn alat mosik pamelan vang direkam.
Implementasi dari instrument alal musik gamelan yaitu bonang, gambang dan
kendang dianalisis menggunakan metede comalutional nenral netwark (CNN)
dengan library ketvas dan librose. Dalam proses analisis menggunakan CNN
melalui proses preprocessing audio dan selanjutnya dilakukan permodelan hingga
didapatkan mode; yang baik dalam data audio yang wji. Berdasarkan model yang
diterapkan, hasil validasi data latih memiliki nilai foss 00749 dan nilai akumsi
sebesar 0.9832 yang berasal dari hasil training dengan epoch sebanyak 100. Pada
tabel prediksi dapat dilihat bahwa suara alat musik gamelan dari data asli ke audio
lain adalah mendekati angka vang sama. Sehingga contidence level sebesar .925
dapat dipastikan valid dan sesuai dengan klasifikasi. Lebih Rinei dari hasil testing
sebanyak 20 kali data masukon sudio yang tidak berssal dari dataset adalah
Angklung sebanyak 0.73014249%; Bonang SIIEESBI 0.983572325; Demung sebesar

0.572570784; Sedangkan Gong, Keud.:l.n Rebab, Saron dan Suling masing-
masing sebesar (.999024088; D.9TOX7E, 0, Wﬁﬁ!lm 0.52338331; 0009755581,
Dengan demikiun, perhitungan akurasi berdasarkan confusion matrix yang telah
dilaksanakan adalah sebesar 0.88125; dengan presisi sebesar (.98388499 dan
seluruh recall berjumiah 10.575

Kata kunci: deep learning, MFCC, analisis audio

Xv



ABSTRACT

The development of musie has been very fast lately. The music production
tecnique is experiencing development, as well as musical instruments of which
there are more and more varieties, In Indonesia, there are many types of unigue
traditional musical instruments in each region. Jovanese music mstrument is a
popular the choice of many music producers mixed. Deep Learming enables
innovation and change in all aspects of our modem life. Much of the artificial
intelligence breakthrough are based on deep learming. This research proposed using
dataset by playing a recorded directly with gamelan instrument. The
implementation of the gamelan instruments, namely Angklung. Bonang. Demung.
Gong, Kendang, Rebab, Saron. Suling was analvzed using themethod comvolutional
menral network [CN"E}?H]] tenneadaamed Bitrosa fibramies, In the analysis process using
CNN through the process. i preprovessing and modeling the training and
testing audic data. Based on the model obtained the foss value archieve 0.0749 and
the nccuracy al 0.9832 from an epoch of 100, In the prediction table it can be seen
that the sound of lan mstruments from criginal data to other audio is close to
the same number. So that an confidence level of 01925 can be ascertained valid and
in accordance with the classification. More detailed from the test results as much as
20 times the zudio nput data that did not come from the dataset was Anpklung as
much as 0. mmg Bonang of 0983872325 Demung of 0.572570784;
Meanwhile, ng, Kendang. Rebab, Saron and Suling esch amounted to
0.999024088; 0.9 ; 0.9963316&11 0.5253833 1;'_11.999755i3‘[ + 30, the accuracy
caleulation based on the confusion matrix that has been implemented is (.88125
with a precision of (.98388499 and all recall amounts to 10575

Keyvword: deep learning, MFCC, audio analysis
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BAB 1

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah

Perkembangan musik akhir-akhir il sangat pesat. Sisi produksi musik yang
mengalami perkembangan, juga alat-alat musik yang semakin banyak macamnya.
Di Indonesia banyak sekali jenis alat musik yang menjadi ciri khas di setiap
daerahnya, terlebih utama musik khas jawa yang sekarang banyak menjadi pilthan
pelaku produksi musik ontok mengolah musik mencampur dengan istrumen khas
Jawa, vaitu gamelen. Dunia audio pada era digital memang sangat erat kaitannya
dengan musik. karena audio dapat diubah menjadi sinyal digital sedemikian rupa
bagi para pelaku nya menjadi sebush musik yang terpadu. Musik yang terpadu akan
dinikmati banvak pendengar. skan sangat baik jikn pendengar mengetahui jenis-
jenis alat musik khas Indonesia ini. Sebagai pondasi, istilah “audio” mengacu pada
segala sesustu vang berhubungnn dengen suam, yang nantinya dapat diputar.
diproses, dicampur, terutama akan didengar. Banyak sekali perkembangan format
audio vang mengalami perkembangan yang sangat drasistis dari waktu ke waktu,

CGamelan Jawa merupakan alat musik yang muneul dari sejarah kebudaynan
Jawa yang di dalam perkembangannya selalu dipakai mengiringi pagelaran wayang
maupun pengisi suaty pagelaran adat istiadat orang Jawa (Prasetyo, 20012). Seni
gamelan jawa memiliki nilai- nilai histori dan filosofis Bangsa Indonesia khususnya
bagi masyorakat jawas dan gamelan jawa juga mempunym fungsi estetika yang
berkaitan dengan milai-nilai sosial, moral dan spintual (Purwadi, 2006). Mengutip



[

pemyataan Fatmawati (2017} gamelan jawa adalah ensambel musik yang biasanya
menonjolkan metalofon, gambang, gendang, dan gong. Musik yang tercipta pada
gamelan berasal dan perpaduan alat musik yang ada di dalammyn vang kemudian
disebut musik gamelan jawa stau dalam Bahaso Jawa disebut karawitan
Penyebutan suara komputer yang paling perfama dating dari penciptaan
game yang pnmitive pada saat itu, di mana suara dimainkan melalui dinamika
system. Tefapi tidak peduli seberapa keras pengembang perangkat lunak tersebut,
dengan kualitas yang diperlikan, kompatibel dengan reel-to-reel atau kaset atau
perckam, berusaha umtuk mencapai, ttu tidak mungkin. idah sebabnya banyak
pelaku audio mencan solusi untuk mengubah format audio sehingga suaranya
alami. Imi mengarsh pada kompetesi lebih lanjut vang kita miliki sekareng. Ini tdak
hanya berlaku untuk bahan yang direproduksi, tetapi juga untuk suara studio,
pertunjukan langsung, kuulitas atan pengaturan parymeter dasar dan sudut pandang
pengetahuan fisika, akustik, dil. Dipercayai bahwa kualitas format sudio penuh
pertama dikaitkan dengan munculnya standar dan ekstens file .wav (singkatan ini
berasal dari knts bahasa Inggris "gelombang” atau gelombang). Sama saja, ia
menjodi anak sulung, yang dapat diproses dalam program komputer pada tingkat
profesional. Dengan digital musik yang berkembang pada tingkat yang sangat
potensial, kebutuhan untuk yang inovatif don klasifikasi alot musik jawa menjadi
lebih jelas. Alat musik khas Indonesia ini sangatlah baik ketika dapat dikenalkan ke
masyarakat di seleuruh dunia, yang akan membawa Indonesia semakin dikenal

dunia.



Pertumbuhan database musik vang berkembang secara sangat  pesat
menyebabkan sukamya proses pengelompokkan musik dalam kategon tertentu,
sehingga dapat berakibat sulitnya pencarian suatu kategon musik dalam jumlah
banyak dan skals vang besar. Selama ini pengklasifikasian jenis musik dupat
dilakukan dengan dua cara. secara manual dan secara otomafis. Secara manual,
manusia dapat mengklasifikasikan suatu jenis musik dengan cara mendengar
langsung suatu musik baik hanya sepg:w{ﬂ bagian maupun secara keseluruhan.
Kemampuan ini didapat dan pola pendengaran manusia seloma jangka waktu
tertentu. Kekurangim dari pengklasifikasian jenis musik secara manual ini adalah
rawannyi terjadi kesalohan pada sast pengklasifikasian yang dilakukan oleh orang
awam. Hal mi disebubkan oleh perbedaan persepsi tiap individu dalam menentukan
jenis suat musik, Herry Sujaini (2019) pernah melakukan penelitian analisis citra
alat musik tradisional dengan metode KNN. Random Forest, dan SVM yang mana
dari hasil eksperimennya system pengklasifikasi |0 jenis eitra alat musk tradisional
Indonesia dengan metode tersebut yang memiliki akurasi hingga 92.1%. Ini yang
menjadi tolok ukur penting penulis untuk melakukan analisis klasifikasi alat musik
Gemelan Jawa. Pada penelitian vang dilakukan Muhammad Anf Maula (2018)
tentang karakteristik sumra peking pada pgamelan vang mana lerjuntuk data
klasifikasi dengan frekuensi. Pada pemelitian ini didapatkan hasil frekuensi
dominan peking slendro yang ada di Yogyakarta yaitu pada bilah 1, 1082 — 1103
Hz. bilah 2, 1237 — 1267 Hz, bilah 3, 1432 — 1469 Hz, bilah 5, 1642 — 1686 Hz,
bilah 6. 1902 — 1925 Hz, bilah i. 2155 — 2238 Hz. Untuk Peking Pelog vaitu pada

bilah 1, 1102 — 1178 Hz, bilah 2, 1177 — 1282 Hz, bilah 3, 1276 — 1400 Hz, bilah



4, 1515 - 1640 Hz. bilah 5, 1603 — 1778 Hz, bilah 6, 1714 — 1865 Hz, bilah 7, 1868
— 211% Hz. Untuk range kerja frekuensi peking slendro yaitu antara, 1082 Hz -
2238 Hz dan peking pelog memiliki mnge frekuensi antara, 1102 Hz - 2118 Hz,
Hasil data klasifikasi ini menunjukkan frekuensi saja dimana frekuensi itu bisa
terdengar dan terbentuk untuk alat musik lammya. Penelitian Diah P. Wulandar
(2013) juga melakukan analisis dengan ftur-fitur spectral phase sfape (PS).
weighted phase deviation (WPD), speerral flux (SF), dan Short-time Fourier
Transform (STFT) dengan data hasil Bonang dengan metode PS dengan presisi,
recal, f~measure sebesar0.86, .85, 0.86. metode WPD sebesar 0.62, (.62, 0.62, SF
sebesar (.76, 0.75,0.75 dan RCD sebesar 0.74, 0,75, (.75, Demung dengan metode
PS sebesar 0.91, 0.93, 0.92, WPD 0.43, 0.43, 0.43. Dengan performasi keseluruhan
dari metode adalah PS 0.91, WPD 0,65, SF 0.80, RCD (.78 yang tertunjuk dari
saron peking. Dari hasil tersebut kami dapat mengambil figa kesimpulan. Pertama,
PS menghasilkan lebih baik kinerja menggunakan jendela panjang sementara yang
lain (WPD, SF, dan RCD) bekerja lebih baik menggunakan jendela pendek
Penggunaan metode mi sangat kurang untuk mengumpulkan dataset alal musik
gamelan, tidak semua metode dapat mencapar titk akurasi terbesarnya. Moka dan
itu kami menggunakan MFCC dengan CINN untuk mefakukan klasifikasi alat musik
gamelan jawa.

Menilik dari perbandingan dengan beberapa metode dan fitur penelitian
terhadap audio guna melakukan klasifikasi terhadap sudio, vang pertama adalah
dari penelitian Sita Purnama Dewi (2019) yang menganalisis ekstrasi fitur LFCC

iLinear Frequency Cepstral Coefficient) pada klasifikasi suara bayl menangis
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menggunakan KNN (K-Nearest Neighbour) dilakukan analisis perubahan pra-
penekanan, jumlah bank filter dan jumliah cepstral. Pemilihan nilai bank filter yang
diterapkan harus lebih besar dani nilm cepstral yvang diterapkan, metode LFCC tidak
memberikan pengarub vang signifikan terhadap proses klosifikasi  tetapi
merekomendasikan untuk menggunakan pra-penekanan untuk menghindari data
suara dengan kualitas rendah. Dengan ini penelitian tentang suara dengan MFCC
dan CNN akan lebih efektif, karena batas frekuensi dan resolusi suarn pada data
yang akan diteliti bias lebih detail, sedangkan dengan LFCC dan KNN kurang bisa
detail, LFCC dan KNN ini hanyn hingea batas 400-500 Hz, Sedangkan penelitian
kami bisa mmmpal kualitas 22.000 Hz. Berikutnya adalsh dari penelitian tahun
2007 oleh Gianmakopoulos wvang mengklasifikaskan audio dengan Bayes
menggunakan KNN. Hasilnya klasifikasi audio dengan cara ini hanya mencakup
sample 16KHz. Penelitian kami bisa mencakup 22Khe yang dapat menghasilkan
klasifikasi dengan audio kualitas lebth tingm dari pada carn bayes fnn. Lalu yang
ketiga adalah analisis klasifikasi sudio mengounakan fiz=y e-means (FCM) yang
hanyn menyediakan pernbacaan sampel sudio SP dan MS yvang mana akan sangat
cocok dihitung klasifikasinys menggunokan cora fizsy c-means, sedangkan
penelition kami menggunakan format . war yang dalam pengambilan audionya tidak
banyak diterapkan filtering, sehingga tidak banyak juga kompresi untuk sampel
vang kita ambil. Jadi inilah alssan vang jadi penentu kami dalam melakukan
penelittan klasifikasi audio mengmmakan MFCC dengan CNN,

Deep Learning memungkinkan inovasi dan perubahan di semua aspek

kehidupan modem kita. Sebagian besar terobosan kecerdasan buatan yang dapat



didengar di media didasarkan pada deep fearning. Hasilnya, apakah kita seorang
pebisnis yang tertarik untuk meningkatkan efisiensi orpanisasi kita, pembuat
kebijokan yang peduli dengan etika dan privasi di dunia Big Data, peneliti yang
bekerja dengan data kompleks, atsu warga negara yang ingin tahu yang
menginginkan pemahaman yang lebih baik tentang potensi kecerdasan buatan dan
bagaimana hal itu akan mengubah hidup kita, penting bagi Anda untuk memiliki
pemahaman tentong deep learning. Faki babwa deep leamning adalah sekumpulan
algoritme dan model berarti babwa memahami pembelajaran dalam memerlukan
pemahaman tentong bagaimana algoritme don model 1m memproses data. Deep
learning akan digunakan dalam klasifikasi alat musik jawa ini karena data yang
komplek akan diolah secars mendalam. Dengan perkembangan jaman, sekarang
telah mulsi  dikembangkan metode agar suatu audic file dapat dikenali
secara otomatis darl fitur-fitur yung teloh dickstrak sebelumnya dengan bantuan
MFCC (Met Freguency Cepstral Coefficients), MPEC (Ml Frequency Cepstral
Coefficienss | adalah koefisien yang mewakili nudio karena frekuensi. yang ekstrasi
fitur dalam proses ini ditandni dengan konversi datn suarn menjadi gembar
spektrum gelombang. File audio dilakukan oleh MFCC sehingga objek suara dopat
dikonversi menjadi matriks, suara akan menjadi vector yang akan diproses sebagai
output untuk mempermudah mesin dalam membaca. Salah satu metode yang
penting dalam deep learning adalah Convolutional Neural Network (CNN). CNN
dirancang khusus  untuk pengenalan dan klasifikssi gambar. NN memiliki
beberapa lapisan (layer) yang mengekstrak informasi dan gambar dan menentukan

klasifikasi dart gambar tersebut. MFCC dan CNN digunakan menjadi rekomendasi



penulis untuk melakukan penelitian. Danny Lionel (2019} juge melakukan
penelitian klasifikasi pada audio vang mengounakan CNN dan MFCC. Sangatlah
penting bagi penulis untuk melakukan analisis klasifikasi alat musik gamelan jawa
dengan CNN dan MFCC karena dalam implementasinya tingkat akurasi saat testing
pada pembuatan convolutional neural network model sangat baik dan dalam
pengujiannya banyaknya dataset, iterasi training, dan spesifikasi komputer sangat
mempengaruhi tingkat akurasi dan lama pembuatan neural network model yang
optimal, Tujuan dari digunokan’ CNN dengan MFCC adalah mengekstrasi fitur
untuk memampatkan sinyal audio ke vector yang mewakili informasi yang terdapat
dalam audio yang akan diekstrasi. Mungkin bagi manusia ini terlihat sederhana
karena kita dapat mengenali sustu suara yang dicema oleh otak kita yang
memung_ki_niﬁ klmd:ngan mudah mengaitkan jenis jenis suara. Dalam input CNN
diproses oleh wnit komputasi kecil stou disebut neuron yang distur dalam strukiur
berlapis. Sebunh neuron akan beroprasi dengan mmnﬂnn pemfilieran non-liner
ke sejumlah mputnys dengan pammeter jeringan vang dipelajan selama pengujian
audio dapat dimnginkan bahws pola energi dalam ekstrusi dikenali. Mengapa dalam
penelition mi menggunakan CNN untok proses Klasifiknsi audio, karena CNN
memiliki fitur yang efektif untuk memperkirakan Fundomental Frequency yang
mana akan membaca dengan baik proses dari raw waveform yang diinputkan.
Karena CNN hous akan gambar, kami ingin mengubah suara menjadi gambar.
Sinyal sudio jugs dapat direpresentasikan dengan cara lain. Alih-alih memplot
amplitudo sinyal audio terhadap waktu, kita juga dapat memplotnya sehubungan

dengan frekuensi. Plot yang akan kita buat disebut spektrogram.,



Beberapa penelitian yang menggunakan citra sebagai data dan metode
comvedutional newral network sepertl penelitian klasifikasi citra menggunakan
comvolttional netral network fone pada cafrecth 1] milik Suartika, implementasi
deep learning menggunakan comvalutional newral neiwork untuk klasifikasi citra
candi berbasis GPU mihk Kefin Pudi D, implementasi comvalisional newral
metwork untuk sortasi mutu salak ekspor berbasis citra digital milik Rismiyati dan
penelitian lain tentang .:z_:{nu."ur:'.maf.m mebwork menggunakan datn citra
menjadi  pertimbangan  bagi peneliti untuk melakukan penelitian tentang
implementasi. comvelutional newral petwork lethadap instrument alat musik
gamelan menggunakan keros, okan tetapi peneliti mengmnakan dataset yang dibuat
sendiri dengan memainkan alat musik gamelan yang direkam. Tetapi belum ada
pengklasifikasian jenis alat musik khas Indonesia. Biasanya, jenis alat musik khas
Indonesia ini hanya dapat dikenali jika memang mengenal alal musik ini. Maka dari
itu, penelitian ini dilarapkan menjadikan terobosan baru dalam mengklasifikasikan
jenis alat musik jawa di Indonesia.

1.2. Rumusan Masalah
Rumusan masalsh pada penelitian ini adalah sebagai berikut :

a. Bagaimana klasifikasi alat musik gamelan jawa berbasis wov dengan ekstrasi
MFCC dengan metode CNNT

b. Bagaimana hasil akurasi implementas: klasifikal deep feaiming terhadap audio
pada alat mustk gamelan jawa vang berupa angklung, bonang, demung. gong,

kendang, rebab, saron, suling?



1.3. Batasan Masalah

Untuk dapat mencapai tujuan dari penelitian ini secar lerarah maka ditentukan

batasan masalah vanabel sebaga berkut :

i W

b.

.

Penelition ini hanya mengimplementasikan audio berbasis . war.
Penelitian ini menggunakan mustk nuansa Jawa atau gamelan jewa.
Dalam pelaksanaan implementasi klosifikasl, penelitian ini menggunakan

Bahasa Pyehon.

. Dataset instrumen gamelan jawa diambil dan dibuat dari sampling musik yang

dibuat atau dimainkan oleh penulis itu sendiri.

. Instrumen musik gamelan jawa vang aken diklasifikasikan adalah angklung,

bonang. demung, gong. kendang, rebab, saron, suling.
Klasifikasi alat musik gamelan jawa berbusis wav dengan ekstrasi MFCC dengan
metode CNN,

- Audio yang akan diekstrasi adalah berupa wav dengan resolusi 16 bit dan sample

raee | 1-22 khx

1.4. Tujnan Penelitian

b.

E.

Tujuan penelitian ini adalah sebagai berikut:
Mengetahui apa saja alat musik gamelan dengan audio berformat .way,
Mengenalkan budayn Indonesin ke masyarakat dari musik pamefan jawa
berbasis teknologi.
Menciptakan dataset sudio alat musik gamelan jawa vang akan bermanfaat untuk

penelitian-penelitian selanjutnya



. Mengembangkan sebuah penelitian berbasis CNN dengan MFCC yang

digunakan dalam menmdentifikasi suara alat mustk gamelan jawa. sehingoa
menunjukkan performasi dan klasifikasi yang diterapkan menggunak metode

tersebut.

. Sebagai syarat untuk menyelesaikan pendidikan Magister Teknik Informatika di

Universitas AMIKOM Yogyakarta.

1.5. Manfaat Penelltian

Manfaat dari penelition yang dapat diperoleh dan penelitian ini adalah sebagai

berikut :

Bagi Penulis

Sebagai syaral kelulusan S2 di Magister Teknik Informatika Universitas
AMIKOM Yogyakarta dan menerapkan teori yang telah diperoleh selama
mengikuti perkuliohan di Universitas AMIKOM Yogyakarta dan sejaubh mana
kemempuan menulis membertkan solusi pada sustu masalah vang dihadopi,

Bagi Masyarakat

Dapat mengenalkan kepads masyorakat lnas dan tentunya budaya Indonesia
semakin dikenal luas dengan adanya klasifikasi instrumen musik gamelan jawa
yang berbasis teknologi serta Menciptakan dataset audio alat musik gamelan

jawa yang akan bermanfaat untuk penelitian-penelitian selanjutnya.
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TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Tinjauan Fustaka

Beberapa penelitian yang menjadi referensi dalam penelitian yang penulis
lakukan merujuk dari beberapa dart penelitian terdahulu yang sedikit banyak ada
keterkaiton metode dan topik untuk peneliti selanjutnyn baik secara langsung
maupun tidak langsung.

Farrokhmanesh (2018) dalam penelitisnnya tentong klasifikasi musik untuk
deteksi mrahware menunat kami telah berhasil melakukan klasifikasi jenis malware
pada aplikasi vinus dengan musik yang digunakan untuk mendeteksi malware yang
didasarkan pada fitur tingkat tinggi opeode, pemanggilan fungst, atsu grafik aliran
kontrol pragram (CFG). Dalam metode yang dusulkan penelit sebelumnya ini, hyre
program dithah menjodi sinval audio yang berarti, kemudian teknik Music
Information Retrieval (MIR) digunakan untuk membuat mode! klasifikasi musik
pembelajaran mesin dari sinyal audio untuk mendeteksi instance baru dan yang
tidak terlihat. Eksperimen mengevaluas: pengaruh berbagai strategi yang mengubah
byte menjadi sinyal avdio dan keefektifan metode. Ini sangatl berbeda dengan yang
dilakukan pada penelitian kami. Jika Farrokhmanesh (2018} membuat musik untuk
menandai adanya malware, yang kami laskukan sdalah mengklasifikasikan atot
musik gamelan jawa sebagai pengenmalan. Lalu penelii sebelumnya im
menggunakan teknik MIR sebagai model klasifikasinya, jika kami adalah

mengpunakan MFCC  (Mef Frequency Cepstral Coefficients) dan CNN



Comvelutional  Newral  Network  sebagai  metode dan  model untuk
mengklasifikasikan susara alat musik gamelan jawa.

Cory McKay (2010} pada penelitiasnmya tentang klasifikasi musik otomatis
dengan jMIR telah berhasil melakukan penerapan klasifikasi musik otomatis yang
mana hidang penyelidikan yang luas dan multidisiplin yang menawarkan manfaat
signifikan dan perspektif okademis dan komersial. Disertasi ini berfokus pada
pengembangan jMIR, seperangkat alat peranglat lunak yang kuat, fleksibel, dapat
diakses, dan asli yangdapat digunaken untuk merancang, berbagi, dan menerapkan
berbagai teknologi klasifikasi musik otomatis. Mantrut kami itu sangat bagus tetapi
hanya untiik pengembangan metode yang telah digimakan, Untuk menggolongkan
jenis musik pada dossamya sudah banyak digunakan, bahkan tidak perlu
menggunakan mesin, file musik vang musisi buat pun sudah mencantumkan data
tentang jemis musiknya pads metadatanye. Penelitian kam akan mengklasifikasikan
suara alat musik gamelan jawa yang pastinya sangal berbeds dari peneliti
sebelumnya. korena kami mengembil data dari alat musik gamelan yang sudah
peneliti rekam sebelumnya dengan menggunakan saftware perekam yang dijadikan
dataset untuk penelitian terbaru yang kami lakukan.

Peneliti [ninnya Jiaxing Ye {2016} dan Mike Smales (2018) adalah tentang
klasifikasi suara perkotaan. Ini bertujuan untuk mengembangkan skema berbasis
pembelajaran mesin yang efisien untuk klasifikasi suara perkotsan dalam kondisi
kebisingan kehidupan nyata. Tidak seperti metode klasifikasi penstiwa suar
konvensional yang utamanys membahas pola spektral temporal lokal, Jiaxing Ye

(2016) mengusulkan skema agregasi untuk menggabunghkan fitur akustik lokal dan



global. Mike Smales (2018) mengklasifikasikan svara urban dengan Deep
Learning. Menurut kami i akan membutehkan wakiu yang sangat lama untuk
melakukan penelitian, dikarenakan dataset suara haruslah sangat banvak, sehingga
untuk kefektifan penelitiannya kurang. Penelitian kami akan mengklasifikasikan
suarn alat musik gamelan jawn yang pastinya samgal berbeda dari peneliti
sebelumnya, karena kami mengambil data dan alat musik gamelan yang sudah
peneliti rekam sebelumnya dengan menggunakan software perekam yang dijadikan
dataset untuk penelitian terbaru yang kami lakukan. Sehingga penelitian kami akan
sangat bermanfaat dan menambah citra pengenalan budaya Indonesia semakin
dikenal baik oleh dunia. Penelitian kami juga mengounakan Decp Learning tetapi
kami menggunakan CNN vang kami pastikan akan lebib efektif untuk kinerja
penelitian jni.

Penelitian lain oleh Nilesh (2019) tentang Klasifikasi Audio Berbasis
Konten dan Pengambilan Menggunakan Segmentasi, Ekstrasi Fitur dan Pendekatan
Jaringan Saraf Tiruan. Penelition ini dilakukan karena Volume data audio
meningkat pesat setiap hari di jaringan publik seperti Internet. Menurut kami hal ini
meningkatkan kesulitan dalam mengakses dats audio tersebut. Oleh karens itu,
dipertukan mekanisme pengindeksan dan anotasi vang efisien. Non-stasioneritas
dan diskontinuitas yang ada dalam sinyal audic meningkatkan kesulitan dalam
segmentasi dan klasifikasi sinyal asdio. Sangat menyita waktu. Penelitian kami
akan mengklasifikasikan suara alat musik gamelan jawa yang pastinya sangat
berbada dari peneliti sebelumnya, karens kami mengambil data dan alal musik

gamelan yang sudah peneliti rekam sebelummya dengan mengmmakan soffwere
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perckam yang dijadikan dataset untuk penelitian terbaru yang kami lakukan.
budaya Indonesia semakin dikenal baik oleh dunia. Penelitin kami juga
menggunakan Decp Learning tetapi kami menggunakan CNN yang kami pastikan




2.1, Keaslian Penelitian
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No Tudul Penelili Tujuun Penclition: | Kcamnpuian Sarnn oty Frrbandingan
= o | O ., . Kelemahan
1. Klnsifiknsi Musik Schagsi | Forrokhmonesh, Al | Mendeicks Metode fingkat byte | Tantanzan paling Pasda penelitian
Pendekatan Baro Unhek Hamzeh, Journul of malware  denpan | bansontuk penting adalah kamr, menprunakan
Deteksi Malvare Computer Virology tektik  pemroscsan | mendeteksi memicu alporitme | deep leaming yang
and Hackng sinyal sudie vang | mabware despan vang menpesankan | penerapannya
Techrigues, 2018 disapikarn teknik pemrosesan | wiuk mengekstrnk | digunakan ek
: sinyal nudio” fitur dari file vang | mendetcks
dizajikan. Dolam dapoi dicksckusi klosifikas als
metode yang kamm | yang dapat mempads | muosk jowa
ssulkan, byie fepresciins| yang ramelan. Penelition
program dishah baik dan konten yang kami kakukan
menpadi simyal file. Banvak coru adaluh mendeteksi
audo yang berartt, | tersedia untuk file madio berformat
kcﬁ_lﬂnik meninzkatkan wav, jika pada
Music Informution | metode ini penelitian
Retricval (VIR ) Pertnmi. strategi schelummya adalzh
dipmmakan uniuk baru unisk membimt deteks:
membut model memctakan file madware dengan
klasthkas: musik biner ke sinval musik yang dibuat
yaran mesin | audeo dapat dengan MIDI
durt smyul audio dikembangkon vang | fmxtrument.
untuk mendeteks dapat menmgkatkan
mstanee baru dan akuras ukhir
yang tidak terlibot.

(¥ ]



Tabel 2.1. Matriks Literatur Review Dan Posisi Penelitian

!‘-\i

Kloafikns)  Peristown

Sumra

Perkotzan Berdasarkan Apregas:

Fitur Lokal Don Global

mesin yang efisen
untuk klasifikos
suura perkotann
dulam kondsi
kchisinzan
kelndupan nyasta,
Tidak scpert
penshwn sunrm
konvensional vang
ulnmanya
membahis pola

spekiral emporal
local.

Analisis Audio : Klasifikasi Alat Musik Gamelan Jowa Menggunakan Deep Leamning Dengan Python (Lanjutan)

Peannharman Unituk Puda penelition
vany lehih baik “mengumpulkan yang akan
feninnyg sunm eekunion dilakukan nann
perkotaan dapat ahiskriminatif di akon
sangat kedun mang fitr dumplementusikan
berkontribus umstuk kinsifikasi, mengrenakan deep
pada m Jami mengadopsi learming vang
hidup “shermna fusi pencrapannya
sepert kontrol bersymrat kelas dizunakan untuk
kchismgan yang yang mendeteksi
Iehih efisicn, memperkirakon klasifikasi als
PETEEWEsAR koninbus relatif musik jown
keselamatom dari dun friur zamelun. Penclitran
yang andal, dan tingkat schubungan yang kam kakuknn
MOAEIRAn denznn setiop jenis adnlsh mendeteksi
mn suars perkotaon file sudio berformat
kit yang denzan cara yang v, Aundio vang
lebih baik. L. akun jadi bahan
klasifikasi adalah
berusal dan alat

musik gumeclan




Tabel

2.1. Matriks Literatur Review Dan Posisi Peneliian

Analisis Audio : Klasifikasi Alat Musik Gamelan Jawa Menggunnkan Degp Leaming Dengan Python {Lanjutan)

No. Juadul Penehir, ﬂﬁfhl-ﬂ ﬁfiw Saram ntsu Kelemahan | Perbandinean
Publikasi, dan T | o = !

3 Deteks Mada Tungyal Alw Alif Fajri S-J.ih!l'!lld 1. Dalakukan Perhandinzannys adalah
Mizsik Kecapd Buzis Makassar | Ryvamizsrd, - :Hgnuhﬂl:hlnm penclitinn dengan | pada penclitian vang
Menzpunnkan Metode Mel Proceeding of festival mnsik m;']rkutifi mengzunskan akan dilakukan nant:
Frequency Cepstral Cocficient | Engineenng, 2018 Sulawes di ust sk mlnk ckstrakst cin vang | akan dumplementasikan
(MFCC) Dan Klasifiknzi K- berbapm deerah. ik kecapi lwin zebagmi mengzunzkan deep
Mearest Meighbour (KNN} AT SETng sccama neal time pembanding untuk | fearming yang

terdapat mengennuken’ melibnt akurns penerapanny
permasalahom pida mictode MPCC terbask. dipunakan untuk

saaf penveicion alm don klasifilms: | 2. Dogunokan objek | mendeteksy klasifikast
msik Kecapi K-Nenrest penclinan berupa | alat nusik jowa

karena MNeaghbor. alut musik gamelan. Penclitian
membuiuhkan Akursi sistem trediziona] vang vang knmi lakukan
waktu cukup loma. vang paling lnin seperty wmilalah mendeteks fike
Pada Tugas Akhr lerbark angklung, mudio berformat wav.
ini telah dicancang didapatkan seruling, gendang, | dan alat mostk gamelan
sehunl sistem vang It milni dan lnin-loin, vang dimainkan penelit
dapar winebowing 120 kemajmn dan vung dibunt menjadi
mengidentifiki= dengnn akurnsi kelestarinn bodoys | datn set.

nzdn vang lerdmpat B0, asl1 bangsa

padn alot masik distance den Indonesia

kecapt melalo

penpolahan suara.




Tabel 2.1. Matriks Literatur Review Dan Posisi Penelitian

Analisis Audio : Klasifikasi Alat Musik Gamelan Jawa Menggunakan Deep Learning Dengan Python (Lanjutan)
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1.3, Landasan Teorl
2.3.1. Pengertian Klasifilcas]

Menurut Tbrahim Bafadal (2009}, klasifikasi adalah suatu proses memilih
dan mengelompokkan buku-buku perpustakaan sekolah atau bahan pustaka lainnya
atas dasar terfentu serta diletakkannya secara bersamg-sama di suatu tempal.
Menurut Sulistyo Basuki (1991) klasifikasi berasal dari kata Latin “classis™ atau
proses pengelompokan, artinya mengumpilkan benda‘entitas yang sama serln
memisahkan bendajentitas yang ftidak sama. Sulistyo-Basuki (1999:298)
mendefinisikan klasifikasi yang diternpkan di pusat informasi dan perpustakaan
adalah penyusunan sistematik terhadap buku atau bahan pustaka lain atau katalog
atau entri indeks berdasarkan subjek. dalam cara yang paling berguna bagi mereka

yang membaca atau mencarl informasi.

2.3.1. Gamelan Jawa

Indonesia merupakan negara yang besar dan kaya dengan budaya berbagai tradisi
musik, salah satu musik khas Indonesia yung telah diakui oleh dunia, yakni gamelan
Jawa. Gamelan berasal dor kata nggamel (dalam bahasa jawa)/ gamel vang berart
memukul/menabuh, diikuti akhiran “an” yang menjadikannya sebagai kata benda
(Ferdiansah, 2010}, Gamelan Jawa merupakan alat musik yang muncul dari sejarah
kebudayaan Jawa vang di dalam perkembanpannya selalu dipakai mengiringi
pagelaran wayang maupun pengisi suatu pagelaran adat istiadat orang Jawa
(Prasetyo, 2012). Semi gamelan jawa memiliki nilai- nilai histori dan filosofis

Bangsa Indonesia khususnya bagi masyarakat jawa dan gamelan jawa juga



mempunyal fungsi estetika yang berkaitan dengan nilai-nilai sosial, moral dan
spiritual (Purwadi. 2006). Mengutip pemyataan Fatmawati (2017) gamelan jawa
adalah ensambel musik yang biasanya menonjolkan metalo fon, gambang, gendang,
dan gong. Musik vang tercipta pada gamelan berasal dan perpadusn alal musik
yang ada di dalamnyn yang kemudian disebut musik gamelan jawa atau dalam
Bahasa Jawa disebut karawitan. Mengacu pada hal-hal vang telah dijelaskan di atas.
dapal ditarik kesimpulan bahwa pengertian mendengarkan musik gamelan jawa
adalah suatu aktivitas menangkap rangsangan berupa suara yang dihasilkan oleh
harmonisasi_alal musik gamelon jowa berupa metalofon, gambang, pendang dan
gong dengan menggunakan mdera pendengaran untuk fujuan tertentu,

2.3.2.1. Unsur-unsur dalam Gamelan

Dalam musik gamelim terdepat ensm unsur pokok, yait
8. Laras {tangga nada atas scale)

Secarh wmum laras atan tangga nods dibedsksn menjadi dua yaitu
pentatonis dan digtonis. Hampir setiap jenis musik menggunakan laras tertentu,
hanya saja dibedakan lag dengan adanya larasan (daersh wilayah/ambitus suara)
maupun embat (pergeseran’ variasi interval),

Larasan berasal dari kata lares yang mempunyai orti, pertama, indah
menarik hati (Jawa: nengsemake), suarn dan lagu dalam gamelan. Istilah laras
dalam karawitan Jawa mempunyal makna seseatu yang bersifat enak atau nikmat
untuk dihavati. Kedua, laras bermakna sebagai nama nada dalam bilah gamelan

vang telah ditentukan jumlah frekuensinya. Ketiga, adalsh tanggs nada vaitu



susunan nada yang jumlah. vrutan dan pola interval nada-nadanya telah ditentukan.
Laras dalam karawitan Jawa ada dua macam vaitu laras slendro dan laras pelog.

Laras slendro adalah tangga nada yang mempunyai pola mterval relatif
sama panjang (sama rata) antara nada satu dengan nada berikutnya. Laras slendro
memiliki urotan nada-nada vang terdiri dan lima nada dalam satu gembyang (istilah
gembyang adalah entuk menvebut nadas yang sama vetapi berbeda frekuensinya)
dengan pola jarak yung hampir sama ratn. Susunan dan pola interval it diatur
sebagai berikut:

Ada pun nama nada yang digunakan dalam laras slendro adalah:

1. Penunggul (barang) yang diberi simbol angka satw (1) dan dibaca siji disinglat
dengan ji.

2. Gulu (jangga), diberi simbol angka dua (2 dibaca loro atu ro.

3. Dhadha (jaja), diberi simbol angka tiga (3) dibaca tels atau lu.

4. Lima, diben simbol angka lima (3) dibaca lima atan ma.

5. Enem, diberi simbol angkn enam (6) dibaca nem.

Perlu diketahu bahwa-d dalam laras slendro terdapat sub laras yaitu slendro
pathet nem yang mempunyai teba nada rendsh, slendro pathet sanpa vang
mempunyai teba nada sedang, dan slendro manyura yang mempunyai teba nada
tinggi. Sub-sub laras ini akan sangat berperan bila dikaitkan dengan permainan
instrument gamelan.

Laras pelog dalam karawitan Jowa sdalah tengga nada vang mempunyai

pola inferval jauh dan dekat yang hampir menyerupai tangga nada diatonic. Ada



dua pendapal tentang laras pelog, pertamia: sistem urutan nada-nada yang terdiri
dari tujuh nada dalam satu gembyang vang menggunakan pola jarak vang tidak
sama rata dengan susunan pola mterval sebagai berikut:

1 $: =3 4 ] F L

LA

Kedua: sistem uruton nada yang terdin dar [ima nada dalom satu
gemmbyang menggunakan pola jarak sebagai berikut:

1 2 3 5 & 1

Urutan nada dalam laras pelog dapat digeser dengan menggunakan pola
interval yang sama. Hal ini hampir sama dengan tangon nada diatonik vang dopat
digeser tonikanyn. Laras pelog juga terdapat sub-sub laras yaitu pelog pathet lima,
dan pelog pathet barang. Mengacu pada penjelasan tentang Jaras di atas, laras yang
akan diguua.kﬁl padda penelitian ini adalal laras slendro.

b. Ritme

Unsur terpenting dan musik selain nada atau tangga nada adaloh ntme.
Ritme atau irnma adalah gerak nada yang teratur mengalir karena munculnya aksen
secara tetap. Keindahmn trama akan lebih temsa karena adanya jalinan perbedaan
nilai dari satuan tunyi. Pola irama pada mustk dapat membedakan perasaan tertentu
karena pada hakikatnya irama adalsh gerak yang menggerakikan perasaan don erat
hubungannya dengan gerak fisik. Ritme juga berhubungan dengan pola jarak waktu
vang diperlukan oleh suatu nada ataw bunyi ke nada atau bunvi berikutnya. Dalam
sebuah pagelaran Gamelan Jawa, unser ritme dimiliki oleh kendang. Dinamika dan
level yang dihasilken oleh kendang menentukan ritme dan suatu pagelaran.

g, Ricikan atau instrumen atau alat musik



Ricikan adalah sarana fisik utama (untuk instrumental. disamping vokal)
bagi seniman untuk menyampaikan gagasan atau perassannya. Ricikan atau
instrumen yang ada pada gamelan jawa antara lain kendang, bonang, bonang
penerus, demung, saron, kenong. slenthem, gender, gong, gambang, rebab, siter,
suling dan kempul.

d. Organisasi musikal/struktur

Bermusik, terutama dalam kebiassan musik tradisi, hampir selalu
melibatkan lebih dari satu orang atau alat musik dan yokal, maka dikenal adanya
istilah organisasi musikal, yang menyonghul beberapa hal, diantaranya adalah
distribusi kedudukan dari masing-masing ricikan atat vokal, Organisasi musikal
dalam pagelaran Gamelan Jawa, terbangun oleh nada-nada yang dihasilkan oleh
instrument-instrumen gamelan dengan frekuensi rendah sampai menengah dengan
reverb yang cukup besar (sound envelope yang lama), Nada-nads vang dihasilkan
oleh instrumen ni rata-rata menghasilkan nada dﬂ:p.', kesan kust dan megah
seperti gong. kenong stentem dan kempul
e Melodi

Unsur melodi dalam sebuah pagelaran Gamelan membuat warna dan buny
vang dihasilkan. Unsur ini bisanva dihasilkan oleh instrumen yang memiliki
komponen nada dengan frekeensi tinggi dan sound envelope yang rendah (reverb
cenderung kecil). Instrumen yong tergolong dalam struktur ini antaras lain adalah
demumg, seruling. gender. dan bonang

(Gamelan Jawa : Awal Mula, Makna, Masa Depannya. Bambang

Yudoyono. [984)



2.3.2.2. Alat- Alat Muslk Gamelan Juwa

Dalam gamelan jawa sebenamya terdiri kumpulan dari beberapa alat musik

vang dimainkan secara bersamaan dengan menghasilkan suara atau irama yang

bagus. Komposisi dun musik gamelan ini diciptakan dengan beberapa aturan yang

terdiri dari beberapa utaran, pathet dan dibatasi oleh satu gongan serta melodinya.

Ada beberapa alat musik yang terdapat dalam gamelan tersebut, diantaranya

sebagai berikut:

Kendang

Fungsi kendang dalam suatu g yang dimainkan memiliki peran yang
penting, yaitu sebagai pengatur tempo dan irama disetiap gendhing. baik tempo
pokek maupun irsma cepat staupun lambat dengan tangkap, yang mana diatur
dengan bunyi kendang termasuk didalamnya untuk mengawali dan mengakhiri
sendhing

Selain itu ada juga fungsi dari kendang ini, diantaranya sebagai berikut:

Angperan Wiletan yaitu sebagai pemjaga irama agar bisa terdengar bagus.
Anceran Wiletan yakni pemberi irama yang baik pada awal maupun tengah
fagu yang sesuai dengon kebutuhan.

Amardawalagu adalah sebagai melodi pada setiap lagu.

Angkruh lagu vaitu sebagai kerangka dalam suatu lagu.

Adumanis lagu vakmi untuk pepdokung ritmis pads wadrita-wadrita lam dan

biasanya sinden yang membern variasi.



Berikut adalah gambar dan alat musik kendang

Gambar 23.2.2.1_ Alat Musik Kedang

. Gong

Alst fm memiliki fungsi untuk memberi fnds  berakhimya
secbush  gofre dan  jugs  ontuk memberi  tands  dimulainya  serta
berakhimya gendiing. Selam ito berikut fungsi pong di berbagai daerah di
Indonesia. seperti:
Di Jawn alsl musik vang sstu imi jugs pemah dimamkan sasl kematian
sescorang  dari keluarga Kerajaan, okan tetapi anggota kerajaan tidak
diperboleh memainkannya.
Di daerah Bali biasanya alat musik ini dimainkan pada svatu acara vang
berkatan dengan ritual keagamasn.
Untuk di dagrah Minakngkabau, gong digunakan pada pesta pernikahan atau
selamatan.
DI Jawa Barat digunakan pada acara sekuler membawa acara keningratan dan

juga tidak dimiliki oleh semua orang
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» Sedungkan di daerah Kalimantan, Sulawesi dan NTT, alat musik gong ini

dimainkan padas acara pengobatan. kematian. dan pemnikshan namun tidak

dimiliki oleh banvak orang. Berikut adalah gambar dari alat musik Gong

dengan mﬁpﬂh Ukuran dari alat ini mmkbmﬂaﬂ dari biola. Pada
bagian badan berbentuk bulst dan dibagian yang lainnya memiliki ujung yang
panjang. Fungsi dari rebab adalah sebagai salah satu instrumen pemuka, selain itu
rebab juga dijuluki sebagai pemimpin lagu dalam ansambel terutama dalam gaya

tabuhan yang lirth. Berikut adalah gambar dari alat musik rebab.



Gambar 2.3.2.2.3 Alat Musik Rebab

4. Saron
Mentirut ukuran dan fungsinya, alat musik yang satu ini dibedakan

menjadi 3 jenis, yaitu sebagai berikut:

= Demung Saron, alat ini memiliki ukuran yang besar dan herakaf tengah. Pada
umumnys dafam satu perangkal gamelan biasanys lerdapat satu atau dua
demung. Akan tetapi ada juga gamelan di keraton yang mempunyai lebih dan
dun demung.

= Saron Barung, memiliki ukuran yang sedang dan herokaf tinggi. Sama halnya
dengan demung saron, pada satu paket gamelan biasanva terdapat satu atau dua
saron barung saja. Suatu paket gamelan juga mempunyal saron Wayangan vang
berbilah sembilan. Sebapaimana namanys vang menunjukan bahwa saron ini
dimainkan untuk mengiringi pertunjukan wayang saja.

= Saron Penerus {Peking), jenis saron ini memiliki ukuran yang paling kecil akan

tetapi beroka paling tinggi. Saron penerus atou peking im memainkan tabuhan
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rangkap dua atau rangkap empat lagu Aafurgan. Lagu pada peking juga
berusaha menguraikan lagu bafungan dalam konteks lagu gendhing.
Benikut adalah gambar dan alat musik saron.

Gambar 2.3.2 2 4 Alat Musik Saron

5. Bonang
Alat musik bonang ini dibedakan menjadi 2 berdasarkan fungsinya,

vaitu:

= Bonang Barung, alat musik ini berfungsi sebagai pemurbe Ingu. yang bertugns
untuk memulai jalannya safian gendhing. Bonang Barung biasanys menjadi
pembuka pada setisp permainan gamelan:

+ Bonang Penerus. fungsi dari alat musik ind adalah sebagai pengisi harmoni
bunyi bonang barung. Bonang penerus ini memiliki suara satu oka/ vang lebih
tinggi dibandingkan dengan bonang barung. Dalam memainkan alat musik
bonang penerus ini lebih cepat jika dibandingkan dengan bonang berung,

Berikut adalah pambar dari alat musik bonang.



Gambar 2,3.2.2.5 Alat Musik Bonang

. Angklung

Angklung merupakan alat musik tradisional Jowa Barat yang terbuat dan
potongan bambw. Alst muosik mi terdini daf 2 sampai 4 tabung bambu yang
dirangkal menjadi satu dengan tali rotan. Tabung bambu diukir detail dan dipotong
sedemikian rupa untuk menghasilkan nada terfentu ketika bingkai bambu digoyang.
Pada pagelaran musik gamelan sekarang banyak dimasukan alat musik angklung
guni memben nuansa yang bervarasi. Berikut adalah gambar dan alst musik

angklung.

Gambar 2.3 2.2.6 Alat Musik Angklung



7. Demung

Demung adalah salah satu instrumen gamelan vang termasuk keluarga
balungan. Dalam satu set gamelan bissanya terdapat 2 demung. keduanya
memiliki versi pelog dan slendro. Demung menghasilkan nada dengan oktaf
terendah dalam keluarga balungan, dengan ukuran fisik vang lebih besar.
Demung memiliki wilahan yang rellﬂfhh&l tipis namun lebih lebar daripoda
wilahan saron, sehingga nada yang dihasilkannya lebih rendah. Tabuh demung
biasanyn terbust duri kayu, dengan bentuk seperti palu, lebih besar dan lebih
berat daripada tabuh saron,

Cara menabuhnya ada yang biasa sesuai nada, nada yang imbal, atau
menabuh bergantian antara demung | dan demung 2, menghasilkan jalinan
nada yang bervariasi namun mengikuti pola tertentu. Cepat lambatnya dan
keras lemahnya penabuhan tergantung pada komando dani kendang dan jenis
gendhingnya. Pads gendhing Gangsaran yang menggambarkan kondisi
peperangan misalnya, demung ditabuh dengan keras dan cepal. Pada gendhing
Gati yang bernuansa muliter, demung ditabuly lambat namun keras. Ketika
mengiringi lagu ditabub pelan Ketika sedang dalam kondisi imbal. maka

ditabuh cepat don keras. Berikut adalah gambar dan alat musik demung,



Gambar 2.3.2.2.7 Alat Musik Demung

8. Suling

Suling adalab alat musik dan keluargs alat mosik dup kayu ateo terbuat
dari bambu. Suara suling berciri lembut dan dopat dipadukan dengan alat
musik lainnya dengan baik. Suling modemn untuk para ahli tmumnya terbuat
dari perak. emas stay campuran keduanva. Sedangkan suling untuk pelajar
amumnya ferbuat dari nikel-perak. atau logam yang dilapisi perak. Suling
konser standar ditalakan di C dan mempunyal jangkavan nada 3 oktaf dimulai
dari middle C. Akan fetapi, pada beberapa suling untuk para ahli ada kunci
tambahan untuk mencaps nada B di bawal middle C. Ini berarti suling
memnupakan salah satu alat musik orkes yang tinggl, hanya piceolo vang lebih
tinggi lagi dari suling. Piccolo adalah suling kecil yang ditalakan satu oktaf
lebih tmpgg dan suling konser standar, Piceolo juga umumnya digunakan

dalam orkes. Benikut adalah gambar dan alat musik suling,
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Gambar 2.3.2.2.8 Alat Musik Demung

2.3.3. Deep Learning

Deep Learming adalah salah sotu bagmn don maochine learming yang
menggunakan Deep Neural Nerwork untuk menyelesaikan permasalahan pada
domain machme lecaming. Deep neurnl network mempakan network vang
mempunyai jumlah hidden layer lebih dari satu. Salah satu fantangan dalam
mengimplementasikan deep leaming adalah pntuk mengamur miai untuk berbagai
hiper-parameter, salah satunya adaluh topologi jaringannyn, yang sangat berkaitan
erat dengan jumial hidden layer dan jumlah neuron.

Deep Learnime merupakan salah sstu bidang dari Machine Learning yang
memanfaatkan jaringan syaraf tindan untuk implementasi permasalahan dengan
dataset yang besar. Teknik Deep Learming memberikan arsitektur vang sangat kuat
untuk Supervised Learning. Dengan menambahkan lebih banyak lapisan maka
model pembelajaran tersebut bisa mewakili data citra berlabel dengan lebih baik.

Pada Machine Learning terdapat teknik untuk menggunakan ekstraksi fitur
dari data pelatihan dan algoritma pembelajaran khusus untuk mengklasifikasi citra

maupun untuk mengenali sunra. Namun, metode ini masih memiliki bebernpa
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kekurangan baik dalam hal kecepatan dan akurasi. Aplikasi konsep jaringan syaraf
tiruan yang dalam (banyak lapisan) dapat ditangguhkan pada algorntma Machine
Learning yang sudah ada sehinggn komputer sekarang bisa belajar dengan
kecepatan, akurasi, don skala vang besar. Prinsip ini terus berkembang hingga Deep
Learning semakin sering dipunakan pada komunitas niset dan industri untuk
membantuy memecahkan banyak masalah data besar seperti Computer vision, Speech
recognition, dan Natura! Language Pmﬂ:.!d-x.

Feature Engimeering odalah salah satu fitur utama dari Deep Learning untuk
mengekstrak pola yang berpuna dari data yang akan memudahkan model untuk
membedakan kelas. Feature Engineering juga meripakan teknik vang paling
penting uniuk mencapai hasil yong baik pada tugas prediksi. Namun, sulit untuk
dipelajari din dikussai karens kumpulan data dan jenis data vang berbeda
memer]ﬁnpmxhhm teknik yang berbeda juga. Algoritma yang digunakan pada
Feature Enmgincering dapat menemukan pola umum yang penting untuk
membedakan antam kelos.

Menunmt Goodfellow, didk {2016) decp learning adalah sebuah pendekatan
dalam penyelesgian masalah - pada sistem  pembelajoran  komputer yang
menggunakan konsep hierarki. Konsep hierarki membuat kompuoter mampu
mempelajari konsep yang kompleks dengan menggabungkan dan konsep-konsep
vang lebih sederhana. Jika digambarkan sebush graf bagaimana Konsep tersebut
dibangun di atas konsep yang lain, graf inl akan dalam dengan bamyak layer, hal

tersebut menjadi alasan disebut sebagai deep leaming (pembelajaran mendalam)
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Dalam Deep Learning, metode CNN atau Convolutional Newral Network
sangatlah bagus dalam menemukan fitur yang baik pada citra ke lapisan berikutnya
untuk membentuk hipotesis nonlinicr yang dapat meningkatkan kekompleksitasan
sebuah model. Model yang kompleks tentunya akan membutuhkan waktu pelatihan
yang lama sehingga di dunia Deep Learning pengunaan GPU sudah sangatlah

Hmum.

2.3.4. Machine Learning

Istilah amachine dearnimg pertuma kali didefinisikan oleh Arthur Samuel
ditahun 1959, Machine learningmerupakan salah sat bidang ilmu komputer yang
dapat memberikan pembelajaran kepada perangkat computer untuk mengetohui
sesuatu fanpa pemrogram yang jelas berdasarkan apa yang disumpikan oleh Arthur
Samuel. Menurut Mohri et al. (2012) machine fearning dapat didefinisikan sebagai
metode komputasi berdasarkan pengalaman untuk meningkatkan performa atau
membuat prediksi yang skurat. Definisi pengelaman disini ialah informasi
sebelumnys yvang teloh tersedia dan bisa dijadikon data pembelajar, Machine
fearning juga mevupakan cobams dari imy kecerdasan bratan vang mempelajori
pembangunan sistem bevdasarkan data.

Machine fearning adalah suatu area dalam  artificial  intelligence
ataukecerdnsan buaton yang berhubungan dengan pengembangan teknik-teknik
yangbisa diprogramkan dan belajar dan data masa lalu. Pengenalan pola, data
miningdan machine learning sering dipakai untuk menyebul sesuatu yang sama.

Bidangini bersingpunpan dengon ilmu probabilitas dan statistik kadang juga
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optimasi.Machine learning menjadi alat analisis dalam dara minirg. bagaimana

bidanp-bidangini berhubungan bisa dilikat dalam Gambar3.1. (Santoso, 2007).

Meschitne Fisualisasi
Lecrning
Diata mirming
Statistik
Diglabuxe

(Sumber : Santoso, 2(07)

CGambar 3.1 Hustrasi cokupan data mining

Pencrapan metode machine learming ke dalam  dotabasedalam
jumlah besar besar disebut dara mining. Hal ini dapat di analogikan seperti ibarat
tanah yang luas di permukamn bumi yang mengandung bahan mentah dari alam
dapat dilakukan penambangan, sehingga mampu menghasilkansedikit bahan yang
sangat berhargn. Demikian pula, dalam data miming. sejumiah data besar diolah
untuk membangun model sederhana untuk mendapatkan informasi yang berharga

(Alpaydin, 2010},

Dalam pembelajaran machine learming. terdapat beberapa skenario-
skenario. Seperti:
l. Supervised Learming
Penggunasn skenario supervived learning, pembelajaran mengounakan
masukan data pembelajaran yang telah diberi label. Setelah it membuat

prediksi dari data yang telah diberi label,
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Unsupervised Learning
Pengpunasn  skenanio  wesuperised  lewrming,  pembelajaran
menggunakan masukan data pembelajaran yang tidak diben label. Setelah itu
mencoba untuk mengelompokan data berdasarkan karaktenstik-karakteristik
yang ditemul.
Reinforcement Learning
Pada skenario reinforcement learning fase pembelajaran dan tes saling
dicampur. Untuk mengumpulkan informasi pembelajar secara aktif dengan
benntersksi ke lingkungan sehinggn untuk méndapatkan balasan untuk setiap
aksi dan pembelajar,
Saat ini telsh banyak pendekatan machine leavming yang digunakan untuk

deteksi_spant, Optical character recognition (OCR), pengenalan wajah, deteksi

pemipuan omiing, NER {Named Entity Recogniition ), Part-of-Speeeh Taguer.

Conteh penerapan maching leaming dalam kehidupan adalah sebagai

berikut:

L

Dalam bidang kedokteran contolinya adalah mendeteksi penyakit seseorang
vang berasal dor gejala sebelumnys. Misal mendeteksi penyakit jantung dar
rekarian wekfrokardiosram.

Dialam bidang computer vision contohnya adalah proses pengenalan wajah
yang terdapat pada socia! mediaFacebook. Permisalan fainnya adalah proses

penerjemahan tulisan.



39

3. Pada biang information retrival contohnya adalah penterjemahan bahasa
dengan menggunakan komputer. mengubah suar menjadi teks, dan

Silter email spam. 1Cudepuiitan.:nrr|..20lﬁ‘||

3.5 MFCC (Mel-Frequency Cepstral CoefTiclents)

Spektrum suara menampilkan frekuensi berbeda yang ado dalam  suam
(Waolfe, 2014). Me! Freguency Cepstrum(MEC) adalah representasi  transformasi
linear kosinus dari spektrum daya log waktu singkat dari sinyal ucapan pada skala
frekuensi Mel non-Tmear. MFCC  (Mel-Frigueney Cepstral Coefficient) telah
menjadi tekntk yang yang sangat awam dan efisien untuk signal processing
(Lalitha, 2015) MFCC mewakili model telinga, dan dapat, menghasilkan
pengenalan suars ferutams  ketika mengmunakan jumlah  koefisien yang
tinggi (Wanli.2013), MFCC mempakan cara: yang paling sering digunakan pada
berbagai bidmng area pemroseson suara. karena dismgpap cukup baik dalam
merepresentasikan sinyal. Cama kerja MFCC didasarkan pada perbedaan frekuensi
yang dapat ditangkap oleh telingn manusia sehinggn mampu merepresentasikan
sinyal suara sebagaimana manusia merepresentasikannya.

Proses MFCC akan tergambar di bawah mi:

m:ﬁm}-‘m mw—ilm[

A

Mal ) Mdlal Ml -frouiney
-l—J epamranion —| Wipping

Gambar 2.2.5 Alur Metode MFCC



s Preemphasis

Dalam proses ini pengolahan sinval suara filter akan digunakan setelah
proses sampling. Dengan maksud adalah agar mendapatkan bentuk pectral
frekuensi sinyal wicara yang lebih halus. Dimana bentuk spectral yang relatif
bernilai tingg untuk daerah rendah dan cenderung turun secara tajam untuk daerah

fekuensi diatas 2000 Hz.
o Frowme Blocking
Pada proses ini, sinval sugr aka disegmentasi menjadi bebrapa frame yang
saling tumpeng tindih, dikareriakan supaya tidak ada sedikitpun sinyal yang hilang,
dan yang akan dilanjutkan dengan adanya semua sinyal masuk ke dalam satu atau

lebih frame yang akan tergambar di bawah ini.

= T R O T .

st |

T

10T Lawpie

Gaombar 2.2.5. 1. Alur frame bloking pada sinyal audio

& Windowing
Kemudian sesudah itw, sinyal analog yang sudah menjadi sinyal digital

dibaca frame ke frame, dan pada setiap franee nya dilakukan windowing dengan
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fungsi window tertentu, Ini dimaksudkan meminimalisir ketidakberlanjutan
sinyal pada awal dan akhir setiap frame.

Sama halmya dengan proses fitur MFCC pada audio gamelan yang
berformat wov ini. Ketika sudio sudah dimasukkan, selanjutnya akan ke tahap
preprosesing di mana sebelum diekstrasi dia akan digolongkan sesuai blok- blok
pada frame nya. Setelah preprocessing, barulah metode MFCC bekerja untuk
menentukan apakah blok yang sudah tﬁkmlgunkan berdasarkan frame by frame
itu sesuai atau tidak. Berikut di bawah adalah alur proses fitur MFCC pada
audio.

« FFT

Sesudah itu FFT digunakan untuk mengubah sunyal waveform menjadi
satuan frekuensi yang mana akan diubah lagi menjadi satuan energi dari
frekuensi tersebut
» Mel Frequency Wrapping

Mengetahui ukuran energl dari frekuensi tertenty dalam sinyal asdio.
Sehingga akan mendapatkan mel"s spektrumnya
s Capstrum

Menghasilkan nilai vang muncul pada mel spekirum dengan

menggunakan cepstral filtenng
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Gambar 2.2.5.2, Proses fitur MFCC (Mel-Frequency Cepstral
Coefficicnts) pada sudio!

2.3.6. Pythen

Menurut pengertian dari Python Software Foundation (2016). Python
adalah bahasa pemrograman interpretatif. berorinetasi objek dan semantik yang
dinamis. Python memiliki high-level struktur daa, dynamie typing dan dynamic
binding. Python memiliki sintaks sederhana dan mudah dipelajari untuk penekanan
pada kemudahan membaca dan mengurangi biaya perbaikan program. Python
mendukung modul dan paket untuk mendorong kemodularan program dan code
reuse. Interpreter Python dan standard library-nya lersedia secara gratis untuk

semua platform dan dapat secara bebas disebarkan.

2.7, Convolutional Newral Network (CNN)
Salah satu metode yang penting dalam deep learning adalah Comelutional

Newral Nevwork (CNN). CNN dirancang khusus  untuk pengenalan dan klasifikasi
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gambar. CNN memiliki beberapa lapisan (layer) yang mengekstrak informasi dari
gambar dan menentukan klasifikasi dan gambar tersebut

Terdapat tiga layer yang membentuk CNN yaitu Comvolfutional  Laver,
Pooling Laver dan Fully Connected Laver. Secara umum, layer tersebut diatur
dengan cara menumpuk beberapa convolutional layer ditkuti dengan pooling layer.
Pola ini dislangi hingga input gambar semakin mengecil. Layer terakhir adalah
fully connected layer yang memberikan hasil output akhir, berupa skor klasifikasi.

Conmvelutional Newral Network (CNN) mempakan pengembangan dari
multilayer perceptron (MLP) yung didesain untitk mengolah dats dua dimensi
dalam bentuk citra. CNN ini termasuk kedalam jenis Deep Neural Network karena
kedalaman jaringsn vang tinggi dan banyak diaplikasikan pada data citra. Pada
dasarnya klasifikasi eitra dapat digunakan dengan MLP, akun tetapi dengan metode
MLP kurang sesuai untuk digunakan karena tidak menyimpan informasi spasial
dari data cita dan menganggap setiap piksel adalah fitur yang independen sehingga
menghasilkan hasil yang kurang baik: Penelitian awal yang mendasar oenemuan
CNN ini pertama kali dilakukan oleh Hubel dan Wiesel (Hubel & Wiesel, T, 1968)
mengenal viual cortex pada indera penghihatan kucing. Secara teknis, CNN adalah
sebuah arsitekiur yang dapal dilatih dan terdiri dari beberapa tahap. Masukan
{input) dan keluaran (output) dari setiap tahap adalah terdiri dari beberapa armay
yang biasa disebut feature map. Setiap tahap terdin dari tiga layer yaitu konvolusi,
fungsi aktivasi layer dan pooling layer.

Metode CNN terbukti berhasil mengungguli metode Machine Learning

lainnya seperti SVM pada kasus klasifikasi objek pada citra_ (Rully Soelaiman dkk),



Secara teknis, convolutional network adalah arsitektur yang bisa ditraining
dan terdiri dari beberapa tahap. Masukan dan keluaran dan masing-masing tahap
adalah beberapa arvay yang disebut featere map atau peta fitur. Contoh untuk citra
grayscale, masukan adalah berupa matriks dua dimensi. Keluaran dari masing-
masing tahap adalah feanre map hasil pengolahan dari semua lokasi pada citra
masukan. Masing-masing tahap terdin dari tiga loyer yaitu konvolusi, activetion

layer dan pooling faver

Gambar 2.3.7. proses Convolutional Neural Network (CNN)

2.3.8. Arsiktektur Jaringan CNN
Arsitektur dari CNN dibagi menjadi 2 bagian besar. Feature
Extraction  Layer  dan  Fully-Comnected  Layer  (MLP).

e

SRATURE LERRM T SEABBRIEATION

CGambar 2.3.8. MLP



i. Feature Extraction Layer
Proses yong tejadi pada bagian ini adalah melakukan “encoding”
dari sebuah fmoge menjadi feareres yang berupa angka-angka yang
merepresentasikan  image  tesebut  (Featwre  Evtraction) Feature
extractionlaver lerdin dan dua bagian. Convelutional Laver dan Pooling
Laver. Namun kadang ada beberapa nset/poper yang tidak menggunakan
pooling.

b.  Convolutiomal Layer (Conv. Layer)
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Gambar 2.2 8.! Comvolutéional Layer
Goambar diatas adalah RGB (Red Green, Blue) image berukuran
32x32 pirels yang sebenarnya adalah multidimensional erray dengan ukuran
32x32x3 (3 adalah jumlah channe!).Convolutional laver terdini dan newron
yang tersusun sedemikian rupa sehingga membentuk sebuah filter dengan
panjang dan tingg (pivels). Sebagai contoh, Javer pertama pada feoture

extraction fayer biasanva adalah conv. laver dengan ukuran 3x5x3. Panjang



5 pixels. tinggi 5 pivels dan tebal jumlah 3 buah sesuai dengan charme! dar
image tersebut.

Ketiga filter ini akan digeser keseluruh bagian dari gambar. Setiap
pergeseran akan dilakukan operasi “das” antara impus dan nilai dan filter
tersebul sehingga menghasilkan sebuah oot atay biasa disebut sebagai

activation map atau feature mup.

Gambar 2.2.8.2 Feature Map
(Medium Samuel Sena, 2017)
' Pdﬁﬁg
Sedangkan Padding atau Zero Padding adalah parameter yang
menentukan jumlah pivels (berisi nilal 0} yang skan ditambahkan di setiap
sisi dan jnpes. Hal mi dipynakan dengan tujuan untuk memanipulasi
dimensi angpn dan conv. faver (Feature Map),
Tujunn dan penggumaan padding adalah :
Dimensi oo darl conv. fover selaba lebih kecil dari imputnva

ikecuali penggunann [x] fiter dengan steide 1) Owipnat ind akan digunakan
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kembali sebagai imput dar conv. faver selanjutnya, sehingga makin banyak
informasi vang terbuang.

Dengan menggunakan padedimg, kitn dapat mengatur dimensi oups
agar tetap sama seperti dimensi inpurt stau setidaknya tidak berkurang secara
drastis. Sehingga kita bisa mengmmakan conv. layer yang lebih dalam/deep
sehingga lebih banyak feanres vang berhasil di-extract

Meningkatkan performa dari model karena conv. filter akan fokus
pada informasi yang sehmmyu yaitu yang berada diantara zero padding
tersebut. Padn ilustrasi diatas, dimensi dari input sebenarnya adalah 5x5, jika
dilaktkan comvolurion dengan filter 3X3 dan stride sebesar 2, moka akan
didapatkan feature map dengan ukuran 2x2. Humtm_jﬁl’.kim tambahkan
zerv padding sehanyak |, maka feature map yang dihasilkan berukuran 3x3
(lebih banyak informasi yang dihasilkan). Untuk menghitung dimensi dan
feature map kita bisa gunakan rumus seperti dibawah ini:

""*‘;""'+ 1 2.1

output =
W = Parjang Tingoi Input
N = Panjang Tinggi Filter
P = Zero Padding

8 = Siride

(Le Cun,1998)



d. Pooling Layer

Pooling atay suhsampling adalah pengurangan vkuran matriks
dengan menggunakan operasi poefing. Terdapat dun macam pooling vang
sering dipakai yaitu average pooling dan mav-peoling. Dalam average
poofing, nilai yang diambil adalsh nilai rots-rata, sementara pada max
pooling. nilai yang diambil adalah nilai maksimal.

Pooling layer hiasanyn berada setelah cony. layer. Pada prinsipnya
pooling dayer terdini darl sebuah filter dﬂiﬂm ukuran dan stride tertentu
yang akan bergeser pada seluruh area feature map. Pooling yang biasa
digunakan adalah Max Pooling dan 4verage Pooling. Sulng;u contoh jika
kits menggunskan Max Pooling 2x2 dengan stride 2, maka pada setiap
pergeseran filter. nilsi maximum pada area 2x2 pevel tersebut yang akan
dipilih, sedangkan Average Pooling ﬂkan.muﬂihm Iﬁmta—ralanw

i -

Gambar 2.2.8.3. Paaling Laver

(Medium Samuel Sena, 2017)
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Tujuan dari penggunaan peeling laver adalah mengurangi dimensi
dari feature map (downsampling), sehingga mempercepat komputasi karena
parameter yang harus dispdete semakin  sedikit dan  mengatasi

overfittingl Samuel Sepa'medium.com),

2.3.9. Musik

Musik pada umumnya dapat dengan mudah ditemukan di kehidupan sehari-
hari. Bahkan dapat dikatakan musik skan selaly bersinggungan dengan kehidupan
manusia. Musik mempakan hasil olohan dar suars atag bunyi vang diberikan irama,
sehingga memiliki nilai keselorasan. Para ahli mendefinisikan musik antara lain
sebagai berikut :

1. Menunit Koentjaraningrat musik merupakan bagian dari kesenian. Kesenian
merupakan saloh satu unsor kebudeyansn manusis;

2, Menurut Jamalus : Musik adalah suatu hasil karya seni berupa bunyi dalam
bentuk lagu atau komposisi yang mengungkapkan pikiran dan perasaan
penciptanys melalui unsur-unsur pokok musik yaitu irama, melodi, harmoni,
dan bentuk atau struktur lagu serta eksprest sebagni suatu kesotuan.

3. Menurut pendapat Socharto. M dalam buku “Kamus Musik™ 1992 @ &)
Pengertian musik adalah pengungkapan melalui gagasan melalu bunyi, yang
unsur dasamya berupa melodi. imma. dan harmoni dengan unsur pendukung
berupa gagasan, sifat dan warna bunyi. Darl pengertian musik menurut para ahli
dapat ditarik kesimpulan bahwa musik merupakan semi yang timbuol dan

perasaan atau pikiran manusia sebagai pengungkapan ekspres: dir, yang diolah
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dari suatu nads-nada atau suara-suara yang diatur dengan irama atau hitungan,

dan mengandung unsur harmonis atau keselarasan.

2.3.10. Audio

Menurut Heinich, 2002; Ibrahim, 1997; Ibrahim, 2001 (Daryanto, 2010: 4),
kats media merupakan bentuk jamak dart kata medium. Medium dapat
didefinisikan sebagai perantara atau pengimtar terjadinya komunikasi dari pengirim
menuju penerima. Menurut Gagne (Arief S, Sadiman, dkk., 2009: 6), media adalah
berbagai jenis komponen dalam  lingkungan peserfa  didik yang  dapat
merangsangnya unfuk belajar. Sementara itu, Briggs (Anef S, Sadiman, dkk., 2009
), berpendapat bahwa media sdalah segala alat fisik yang dapat menyajikan pesan
serta mepangsang peserta didik untuk belajar. Buku, film. kaset, film bingkai adalah
contoh-contohnya Berdasarkan definisi di atas. dapat. disimpulkan bahwa media
pembelajaran adalah segala bentuk perantara atau pengantar yang dapat digunakan
untuk menyampaiknn pesan dari pengirim (pendidik) menuju penerima (peserta
didik) dalam kegiatan pembelsjarmn sehingga dapat merangsang pikiran, perasaan,
perhatian, dan minat serta perhatian peserta didik agar proses belajar mengajar
dapat terjadi. Berdasarkan Kamus Besar Bahasa Indonesia edisi ketipa (Tim
Penyusun, 2007; T6), audio merupakan alat peraga yang bersifat dapat didengar.
Daryanta (2010: 37). audio berasal dari kata audible, vang artinya 8 suaranya dapat
diperdengarkan secara wajar oleh telinga manusia. Bahan ajar audio merupakan
salah satw jenis bahan ajar noncetak yang di dalamnya mengandung suatu sistem

yang menggunakan sinyal audio secara langsung, vang dapal dimainkan atau
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diperdengarkan oleh pendidik kepada peserta didiknya guna membantu mereka
dalam menguasal kompetensi lertenfu (Andi Prastowo, 201 1: 264). Menurut Artef
5. Sadiman, dkk. (2000: 49, media audio adalah media untuk menyampaikan pesan
yang akan disampaikan dalam bentuk lambang-lambang suditif, baik verbal (ke
dalam kata-kata atau bahasa lisan) maupun non verbal. Dari uraian tersebut, dapat
disimpulkan bahwa media audio adalah salah satu bentuk perantara atau pengantar
noncetak yang dapat digunakan untuk menyampaikan pesan dani pendidik kepada
peserta didik dengan mdﬂ.mamkm atau diperdengarkan secara langsung sehingga
peserta didik mampu menguasai kompetensi tertentu dari Kegiaton pembelajaran
yang dilakukan.

2.3.11. Wav/ Audio Waveform

Merupakan bentuk audio digital yeng disimpan secarn digital dan tidok bisa
mengkompresi audio. Namun bentuk lossless menjamin mntuk sudio yang
berkualitns. Bentuk WAV mudah untuk diubah dan dikomprest ke bentuk MP3 atau
lainnva. File inf disimpan dalnm bentuk extension * WAV,

Audio Waveform adalah daya temporal yang diberikan oleh nilai hopSize,
vang terdiri dalam menggambarkan setisp frame  paris vertikal dari min range ke
max range, Tujuannya untuk mepampilkan ningkasan dan file audio. Dengan

demikian, fitur ini dapat digunakan untuk perbandingan kecepatan gelombang.



v | £ N
I\'\-.\ A /

'||'|1 M,r-

-~ (WAL ARAG

[” "ﬁﬁw%ﬂl"lhw.a

Jll

Gambar 2.2.1 1. Gelombang Waveform

2.3.12. Muslk Information Retrieval (Informas! Pencartan Muslk)

“Music Information Retrieval (MIR) is looking info describing the bits of
the digital music in ways that facilitate searching through this sbundant world
without structure.” { Jehan. 2003 ) Beberapa topik yang paling terpopuler di bidang
Music Information Retrieval adalah :

A. Fingerprintmg : bertujusn menggambarkan permukaan audio fagu dengan
representasi yang rapi secara simetris dari 'I:nabﬂapu ligu yang disebut musical
signature. Menurut Cano didalam penelitian Jehan * The technology enables,
for example, cell-phone carriers or copyright management services to
automatically identify audio by comparing unique “fingerprints” extracted live
from the audio with fingerprints in aspecially compiled music database running
on a central server.” (Jehan, 2005)

B. Query by description : Terdini dari sebuah MIDI vang besar atau database suam
vang disediakan dalam bentuk kualitatif deskripsi teks dar musik atau “irama™
vang di mainkon dari sebuah lagu yang masek didalam microphone. Menurut

B. Whitman and R. Rifkin didalam penelitian Jehan “The system typically
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compares the entry with a pre-analyzed database metric, and usually ranks the
results by similarity.” (Jehan, 2005)

. Music similarity adalah percobasn mengkalkulasikan smynl daon musik.
Menurut M. Welsh didalam penelitian Jehan, “There are many criteria with
which we may estimate simularities, including editorial (title, artist, country),
cultural {genre, subjective qualifiers), symbolic (melody, harmony, structure),
perceptual (energy, texture, beat), and even cognitive (experience, reference).”
(Jehan, 2005)

. Classification Menuwrut L. Lo, H. Fang, dan H.-J. Zhang didalam penelitian
Jehan mengatakan, “tosks integrate similarity technologies as a way to cluster
music into a finite set of classes, including genre, artist, thythm. instrument
ete.” (Jehan, 2005) Kemiripan dan klasifikasi seringhali tnmpni paling utama
dari cara I1-5 mendefenisikan “kebenaran” untuk member sebagai fakia tentang
perubahun hasil tanpa ada kesalahan.

- Thumbnailing bertujuan untuk membangun “representative” kesimpulan suara
dari beberapa musik, seperti halya memindahkan yang paling banyak dan
menonjolkan yang paling sedikit dari file tersebut. Menurut Peeters didalam
penelitian Jehan, “The task is to detect the boundaries and similarities of large
musical structures, such as verses and choruses, and finally assemble them

together.” (Jehan, 2005)
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METODE PENELITIAN

3.1. Jenis, Sifat, dan PFendelatan Penelitian

Adapun jenis. sifal dan pendekatan penelitian adalah sebagni berikui:

311, Jenls Penelltian

Adapun jenis penelitian yang digunakan oleh penulis adalah menggunakan metode
eksperimen, Metode eskperimen adalah metode afau cars penelitian kuantitatif
yang digumakan urtuk mengetahui pengaruh varinble independent atau yang disebut
perlakuan/treatment terhadap variable dependen / hasil. dalam kondisi yang
terkendalikan. Kondisi vang dikendalikan dimaksudkan agar tidak ada variable lain
(selain variable tregtment) yang mempengaruhi variable hasil. Dibutubkan sebuah
eksperimen di dalam penelition agar kondisi tersebut dopat dikendalikan, juga
diperlukan sebuah kontrol. Dikatakan jenis penelitian eksperimen, karena peneliti
gkan melokukan pengambilan data sudio yang skan dijsdikan penelitian ini
berdasarkan perekaman yang dilakukan secara pribadi suara alat muosik gamelan.
Sehingga tercipta dataset yang menjadi bahan penelitian klasifikasi suara alat musik
gamelan jawa.

3.1.2. sifat Penelitinn

Pada penelitian ini adalah dengan menggunakan klasifikasi dengan deteksi. Maksud
dan tujuan deteksi vang nantinya akan dilakukan pada audio berbasis wav yang
akan di persiapkan ekstrasi deteksi dengan menggunakan MFCC dan deep learning.

Dengan menganalisis audio pada musik gamelan nantinya akan terhhat klasifikasi
54



beragam almt musik gamelan yang telah digunakan. Metode ini sudah tidak
dirmgukan lagl merupakan metods vang sangol tepat untuk digunakan dalam

menganalisis,

3.1.3. Pendekatan Penelltian

Dalam penelitian ini pendekatan yang dilakukan yaito keantitatif. Metode
penelitian kuantitatif adalsh sebagai metode penelitian vang berlandaskan pada
filsafat positivisme digunakan untuk meneliti pada populasi atau sampel tertentu,
teknik pengambilan sampel pada urmumaya dilakukan secara random. pengumpulan
data menggunakan instrument penclitian analisis data bersifal kuantitatif atau
stﬂtistikfﬂqmti.iﬂlxi]. Penelitian ini tentu terdupat proses perhitungan dengon data
yang dapa terhitung jumiah nya, sehingga dapot keluar informasi berdasarkan data
vang ada: Dataset suara alat musik gamelon vang jumlsh nya sangat banyak akan
membantu proses ekstraksi vang menghasilkan susts klasifikasi sesudah dilakukan
deteksi. Dengan MFCC dan decp leqrming. pemrosesan pada mesin akan berjalan

dan menunjukkan proses datn secara terukur.

3.1, Metode Pengumpulan Data
Dalam penelitian, metode pengumpulan data yang dilakukan peneliti dibam
kedalam 3 bentuk pokok yakni sebagai berkut
a. Studi Pustaka
Dalam metode ini, penelii melakukan pengumpulan data dengan cara

menelaah berbagai buku, jurnal. makalah, serta laporan hasil penelitian
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sebelumnya yang sejenis dan berguna untuk mendapatkan landasan teori
mengenal masalah yang diteliti.

b. Sumber Data
Dalam penelitian ini, yang dimaksud dengan sumber data adalah di mana data
itu diperoleh. Sumber data bias diperoleh dari data primer dan data sekunder.
Sumber data primer pada penelitian ini adalah dengan penelitt membuat sendin
data sel pada musik gamelan yang penulis mainkan dan rekam sendin.

e. Dokumenter
Yang dilakoksn penulis adalah dengan metods documenter dikarenakan
sumber data yang telah dibuat, akan diuji cobakan pada proses eksperimen.
Dalam eksperimen dilakukan pencatatan dan pengamatan yang nantinya akan
menghasilkan sebuah dokumen yang selanjutnya skan menjadi bahan Analisa
sebuah klssifikasi yang diterapkan dalam musik gamelan jawa.

3.3, Metode Analisis Bata
Setelah data-data dart peneliti it sudah cukup teckumpul, maka yang
harus dilakukan selanjutmnva adalab dengan menganslisa data. Analisa data
yang penulis lakukan adalah bersifat kuantitatif. Teknik annlisis dota yang
dilakukan adalah dengan menggunakan statistik akurasi. Akurasi ini akan

ditunjukkan pada eksperimen vang dilakukan penliti.
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34 Alur Penelitian

Pada sub-sub bab im akan dijelaskan alur penelitian yang akan digunakan

dalam penelitian imi antara laimya:

[l
i

Studi Pustaka

Mengetahui penelitian-penelitian terdahulu yang mempunyai kaitan dengan
penelitian yang dilakukan, yaitu dengan cara membaca buku, jurral. makalah,
dan laporan jurnal terkait.

Identifikasi Masalah

Merumuskan lutar belakang masalih, rumusan masalah, batasan masalah, tujan
penelitian, dan manfaat penelitian.

Pengumpulan Data

Pengumpulan data yang dibuat oleh penulis sebagai dataset pengujian pada
audia wav.

Melakukan Eksperimen

Setelah data set telash sigp digunakon, maka ekspenimen dilakukan untuk
menguji apakah date yang telsh dibust mampu bekerja sebagai klasifikasi
masalzh.

Melakukan Dokumentasi

Dokumentasi dilakukan untuk mengamati eksperimen yang dilakukan vang
nantinya akan menjadi bahan bukti eksperimen guna dilakukan sebuah analisis
pada klasifikasi ini.

Melakukan Identifikasi dengan Python
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ldentifkasi apakah klasifikasi ini dilakukan dengan Bahasa Python yang mana
akan mengolah dataset yang digunkan untuk klasifikasi alat musik gamelan
jawn

Mengolah Hasil Akurasi Klasifikasi

Di dalam tahap i akan muncul hasil dar kiasifikasi berupa sebuah akurasi
vang menunjukkon dataset itu bekerja dalam melakukan sebuah rdentifikasi
alat musik gamelan jawa yang diteliti.

Mengolah Analisis

Tahap selanjutnys adalah mengolah analisis, dimana dari hasil akurasi pada
klasifikasi alat musik gamelan ini akan bekerja dengan baik. Schingoa ketika
akan digunakan untuk pengembangan selanjutnya oleh peneliti dengan hasil
vang baik dan berkualitus.

Kesimpulan dan Sarun

Pada tahap ini adalah bagaimana penulis dapat menemuokan konklusi dalam
penelitiannya. Kelemahan dalam penclitian vang dikikukan juga perlu
dicetuskan guna menjadi perbatkan pada penelitian-penelitian selanjuinya,
Penyusunan Laporan Analisis Klasifikasi

Pada tahap ini adatoh penyusunan laporan dari penelitian yang telah dilakukan.
Sehingga menjadikan sebush dokumen dari analisis klasifikasi yvang nantinya

dapat menjadi manfaal untuk peneliti lainnya.



Gambar 3.4. Alur Penelitian
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3.5 Alur Klasifikasl Alut Muslk Gamelan Jawa

Pada perelitian ini, klasifikasi alat musik gamelan menggunakan ekstrasi
MFCC (Mef Frequency Cepsiral Cogfficients) dengan metode CNN (Comvalutional
Newral Network) . Pada klasifikasi ini, akan digunskan audio diuji seseai hasilnya,

Alur nya akan ditunjukkan pada gambar di bawah ini:

e L
a_fal

e

EEISE— Nt R B P

Gambar 3.5 Alur Klasifikasi
3.5.1. Data Eksplorast dan Visualisasi

Langkah klasifikasi pertama yang dilakuksn adalah data
eksplorasi dan visualisasi. Untuk itw, diperlukan sebuah dataset yang berisi 374
kutipan suara korang lebih sama dengan 34 detik suara alat musik gamelan
berupa angklung, bonang, demung. gong, kendang, rebab, saron, dan suling.
Ringkasan data file sampel audio digital dalam format .wav, Gelombang suara
didigitalkan dengon pengambilan sampel pada interval diskrit yang dikenal

sebagai laju pengambilan sampel. Kani mengambil | 1kHz untuk kualitas audio
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berarti sample diambil 11.000 kali per detik. Setiap sampel adalah amplitude
gelombang pada mterval waktu tertentu, di mana kedalaman bit menentukan
seberapa detail sampel akin juga dikenal sebagai rentang dinamis simyal | kami
mengambil 16 bit yang berarti sampel dapat berkiser dan nilai amplitude
65336, Oleh karena itu, data vang okan kita analisis untuk setiap kutipan suara
pada dasamya adalah areay satu dimensi atau vector nilai amplitude. Kemudian
adalah dengan menganalisis audio data. Th sini akan digunakan libraris dari
iPython.display. Audie yang mana ini akan membuat audio dapat kita putar
dengan menggunokan Supvier Netehook (suthu workspece untuk mengolah
data). Lalu kits menggunakan Lifvasa yang merupakan paket dari Python untuk
musik dan pemrosesan sudio oleh Brian McFee dan akan memunpkinkan kita
untuk:membuat sudio di netehook kite sebagal array sy untuk analisis,
Kemudian kita lakukan obserusi di mana dari inspeksi visual kita dapat melihat
bahwa sulit untuk memvisualisasikan perbedaan antara beberapa kelas. Bentuk
gelombang dan alat musik gamelan memiliki bentuk yang serupa. Telinga
manusia secars alami dapst mendeteksi perbedaan antara harmonis akan
menarik untuk melihat seberapa bak model pembelgjaran yang dalam akan
dapat mengekstrak fitur yang diperiukan untuk membedakan antara kelas-kelas
ini, Lalu dataset akan kita food ke Pande dataframe yang akan
dikemlompokkan ke kelas distribusi, chamne! audionyn, sample raie nya,
hitdepth nya. Pengamatan di sini kita bisa melihat label kelas tidak seimbang.
Bisa jadi suara kenong sama dengan demung. Ini akan menjadi perhatian dan

sesuatu vang mungkin perlu kita tangani. Properti /ife sampel audio adalah hal



yang selanjutnya kita lakukan yaitu iterasi melaui setiap file sampel audio dan
ekstrak. jumlah saluran audio. kecepatan sampel dan kedalaman bit. Saluran
sebagian besar sampel memiliki dua saluran audio (artinya stereo) dengan
beberapa hanya dengan satu saluran (monro). Pilthan termudah di sim untuk
membuatnya seragam adalah dengan menggabungkan dua saluran dalam
sampel steroid menjadi satu dengan rata-rata nilai dan dun saluran. Ada
berbagai tingkat Sampel yang telah digunakan di semua sampel yong menjadi
perhatian. Ini berarti bahwa kita harus mensrapkan teknik konversi laju sampel
{baik konversi naik aton konversi turun) sehingga kita dopat melibat
representasi agnostik dari bentuk gelombangnya vang memungkinkan kita
melokukan perbandingan vang adil. Ada juga berbagni kedalaman bit.
Kemungkinan kita perlu menormalkannys dengan mengambil nilai amplitudo
maksimum don minimum untuk kedalaman bit tertentu. Properti audio lain yang
perlu dipertimbangkan. Kita mungkin juga perly mempertimbangkan untuk
menormalkan level volume {nilar amplitude gelombang]) jika ini terlihat sangat
bervariasi. dengan melihat volume puncak atau volume RMS.

3.5.2. Preprocessing Dain

Langkah kedua dari klasifikasi alat musik gamelan jawa ini adalah dara
preprocessing dan duta splisting. Properti audio yang periu dinormalisasi.
Mengikuti diari buku catatan sebelummnys, kami mengidentifikas: properti audio
berikut yang memerfukan pemrosesan awal untuk memastikan konsistensi di

seluruh kumpulan data nva adalah saluran andio. tingkat sampel. kedalaman bit.
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Penulis akan menggunakan Librosa yang akan berguna untuk pra-pemrosesan
dan ekstraksi fitur. Lalu tahap preprocessing. Untuk sebagian  besar
preprocessing kita akan dapat mengomumakan fungsi foad () Lifrosa. Kami akan
membandingkan output dan Librose dengan output default dan fibvary wavfile
scipy menggunakan file vang dipilih dari dataset. Kemudian adalah konversi
tingkat sampel. Secara default, fungsi beban Librosa mengubah kecepatan
pengambilan sampel menjadi 2205 KHz vang dapat kits gunaksn sebagai
tingkat perbandingan kita. Lalu kedalsman bit. Fungsi muat Librosa juga akan
menormalkan  data  sehingga mnilainyn  berkisar anfarn -1 dan 1. Ini
menghilangkan kerumitan kumpulan dats yang memiliki kedalaman bit yang
sangal beragam. Setelah itu gabungkan saluran audio. Librosa juga akan
meugi.ﬂuhmnjll! menjadi mono, artinya jumlah saluran ukan selalu 1. Properti
audio lnin yang perfu dipertimbanglon juga. Pada tahap iny, belum jelas apakah
faktor lain juga perlu diperhitungkan, seperti durist sampel dan tingkat volume.
Penulis skan melanjutkan npa adanya untuk sementara waktu dan kembali
membahasnyn nonti jika disnggap memengaruhi validitas metrk target kami.
Fitur Ekstrak. Seperti yang dijelaskan dalam propoesal, kami akan mengekstrak
Koefisien Cepsira! Fretwensi Me! (MFCC) dari sampel oudio. MFCC
merangkum  distribusi  frekuensi di seluruh  ekuran jendela, sehingga
memungkinkan untuk menganalisis karakteristik frekuensi dan waktu suarn.
Representasi audio ini akan memungkinkan kami mengidentifikas: fitur untuk
klasifikasi. Mengekstrak MFCC. Untuk ini kita akan menggunakan fungsi mfee

i) Librosa yang menghasilkan MFCC dan data audio deret waktu. Lalu



mengekstrak MFCC untuk setiap file. Kami sekarang akan mengekstrak MFCC
untuk setinp fle audio dalam dotaset dan menyvimpannya dalam Panda
Diataframe bersama dengan label klasifikasmya. Ubah data dan labelnya.
Penulis akan menggunakan skflearn preprocessinglabelEncoder untuk
menyandikan data teks kategorikal ke dalam data numerik yang dapat dipahami
model. Lalu dalam tahop kedua ini pisahkan kumpulan dats. Di sini kita akan
menggunakan skleamn.model_selectionirain_test split untuk membagi dataset
menjadi set pelatibian dan pengujian. Ukuran set pengujian akan menjadi 207
dan kami akan menstapkan stotus acak.
3.53. Model Training dan Evaluasi
Langlkah ketiga adalah model traiming dan evaluasi. Arsitektur model awal -
MLP, Kita akan mulsi dengan membangun Jaringan Newral Multilayer
Perceptron (MLP) mengounakan Keras dan, backend Tensorffow. Dimulai
dengan model sekuensial sehingga kita dapat membangon model lapis demi
lapis. Kita akan mulai dengan arsitektur model sederhana; yang terdini dani tiga
lapisan, lapisan masukan. lapisan (ersembunyi, dan lapisan keluaran. Ketign
lapisan tersebut akan menjadi jenis lapisan padat vang merupakan jenis lapisan
standar yong digunakan dalam banyak kases untuk jaringan saraf. Lapisan
pertama akan menerima bentuk masukan. Karena setiap sampel berisi 40 MFCC
{atau kolom), kami memiliki bentuk (x40) ini berarti kami akan mulai dengan
bentuk input 4{). Dua lapisan pertama akan memiliki 236 node. Fungsi aktivas:
vang akan kita gunakan untuk 2 lapisan pertama kita adalah ULT, atau Aktivasi

Linear Rektifikasi. Fungsi aktivasi i telah terbukti berfungsi dengan bmk di



Jjaringan saraf. Kami juga akan menerapkan nilai Dropout 50% pada dua lapisan
pertama kami. Ini akan mengecualikin node secura acak dan setiap siklus
pembaruan vang pads gilirannya menghasilkan jaringan yang mampu
melakukan generalisasi yang lebih bak dan kecil kemungkinannya untuk
menyesuaikan data pelatihan. Lapisan keluaran kita akan memiliki 10 node
(mum- labels) yvang cocok dengan jumloh klasifikasi vang mungkin. Aktivasi
untuk lapisan keluaran kami adalah softmax. Sofimax membuat jumlah cutput
menjadi | sehingga output dapat diartikan sebagai probabilitas. Model
kemudian akan membuat prediksi berdssarkan opsi mana yong memiliki
probabilitns  fertingg. Kemudian kite  mengompilasi model, Untuk
mengkompilasi model kita. kita akan menggunakan tiga parsmeter yaitu yang
pertama fungsi kerugian. Kita akan menggunakan kategorikal erossentropy. Ini
adalah pilihon paling umum untuk klasifikasi. Skor yang lebih rendah
menunjukkan bahwa model tersebut berperforma lebih baik. Kami akan
menggunakan metrik akurasi yang memungkinknn kami melihat skor akurasi
poda data validest sast komi melafih model. Lalu okan  dilakukan
pengoptimmalan, di sim kita akan menggunakan adew vang secara wmum
merupakan pengoptimal yang baik untuk banvak kasus penggunaan. Lalu kita
akan mulai dengan 100 epoch ying merupakan frekuensi model akan menggilir
data. Model tersebut akan diperbaiki pada setiap siklus hingga mencapai titik
tertentu. Kami juga akan mulai dengan ukuran tumpukan vang rendah, karena
memiliki ukuran tumpukan wvang besar dapat mengurangi kemampuan

generalisasi model. Lalu kits menguji model Di sini kita akan meninjan
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keakuratan model pada kumpulan data pelatihan dan pengujian. Lalu kita harus
memprediksi. Di sini kita akan membeat metode yang akan memungkinkan kita
untuk menguji prediksi model pada file audio .wav yang ditentukan. Kemudian
dilakukan sebuah validasi uji dengan data sampel. Pemeriksaan kesucian awal
unfuk memverifikasi prediksi menggunakan sub-bagian dan sampel file audio
yang kami jelajahi di buku catatan pertama. Kami berharap sebagian besar ini
diklasifikasikan dengan benar. Lalu kita lakukan pengamatan. Dari
pemeriksaan kesehatan singkat ini model tampakiya memprediksi dengan baik.
Audio lginnya jugs akan kita jadikan swmpel ufi fitur. Di sini kita akan
mengginakan sampel berbagai suari bebas hak cipta yang bukan merupakan
bagian dari data pengujian atau pelotihan untuk lebih memvalidasi model kita.
Terakhir kita lakukan pengamatan dari performa model awal kami memuaskan
dan telsh digeneralisasi dengan baik, tampaknya memprediksi dengan baik saat

diuji terhadap data audio baru.



BAB IV
HASIL FENELITIAN DAN PEMBAHASAN
4.1, Implementas] Pengumpulan Dita

Proses pengolahan data dilakukan dengan menggunakan software Jupvrer
Netehook dan Python. Sebelum melakukan proses pengambilan data. beberapa
atribut yang harus diperfukan odalah sebagai berikut:

I. Software Jupnter Notebook, Pytfon din web irovwser google chrome yang telah
tennstal di perangkat komputer;
2. Koneksi intermer.

Pada penelition ini dilakukan pembuaton data / informasi dari penulis
penelitan yang sudah memiliki sampel suara alat musik gamelan jawa dengan
menggunakan Digitel Awdic Workstation (DAW) sebagai media perekaman alat
musik gamelan jawa vang kemudian di olah sedemikian rupa hingea menjadi sampe
audio yang dijadiksn sebush data penelistion. DAW yang digunakan adalah
LogicProX yang dirender dengan kualitas sesuai dengan Batasan masalah pada
penelitian ini. yaitu 11-22 kHz dan 16 Bit 16 Bit ditetapkan karena mengikuti
library dari penelitian ini hanya mencapai 16 Bit saja. Data yang akan digunakan
dalah data spara alat musik angklung, bonang, demung. gong, kendang, rebab,
saron, suling. Carm memainkan alal musik gamelan yvang akan direkam dan
dijaidkan data memliliki waktu vang berbagai macam, dan tentunya memainkannya
sesuni dengan kaidah permainan alat musik gamelan, hanya dengan menggunakan
DAW LogicProX akan dibuat rentang waktu 1-34 detik secarn acak, agar data

semakin banyak untuk dapa! terbaca denpan metode MFCC dengan CNN ini.

67



HE

Berikut adalah gambar sast pengambilan suara alat musik gamelan pads DAW

software LogicProX.

<t AUIN IO | [pee— = W

Ciambar 4. 1. Perekaman Suara alat musik gamelan

Sant diberi sampel audio dalam format yang dapat dibaca komputer { seperti
file .wav) dengan durasi beberapa detik, penulis ingin dapat menentukan apakah
sampel tersebut berisi salah satu suara alat musik gamelan jawa target dengan skor
kemungkinan yang sesuai. Sebaliknya, jika tidak ada suara target yang terdeteksi,
kami akan dissjikan dengan skor yang tidak diketahui. Berikut adalah data
pengambilan suara masing- masing alat musik gamelan dengan rentang frekuensi

11-22 kHz. Total dari dats yang akan dijadikan sumber penelitian adalah masing-
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masing 150 datn pada § alat musik gamelan. Jadi total keseluruhan adalah 1200

data.
Tabel 4.1.1. Pengambilan Data Audio alat musik pamelan
ha Cmm oY Pamie Firrres e Pegarislan Daim
. " — MAlen ’nLII.I'I qaJ.'IITI i ‘m'-;m Timtwl
a 1 MM Bonang ™ n 1 0
L ] oo ﬂ.‘" o H Fel 1% Lrn
. : 5w e W % w» m

Total dari dats yong akan dijadikan sumber penelition adalah masing-
masing 150 data pada § alat musik gamelan. Jadi total keseluruhan adalah 1200
data. Pada pengambilan data menggunakan DAW LogicproX. lerdapat Angklung
dengan rentang kualitas frekuensi atau yang disebut sample rase sebesar 11 Khz
sebanyak 60, 12'Khz adalah 45 dan 22 kHz sehanyak 45. Selanjutnys Bonang
dengan 11 kHz nya sebanyak 79, 12 kHz sebanyak 35 dan 22 kHz sebanyak 36.
Untuk alat musik Demung adalah sebanvak 100. 25, 25 untuk rentang 11-22 kHz.
Gong sebanyak 100, 2525, Kendang sebanyak 51, 49, 50. Rebab sebanyak 64. 43,
43, Saron sejumlah 100,25.25. Dan saling sebanyak 30, 50, 50, Jumlah
pengambilan diambil secara acak, tetapi unutk jumlsh masing-masing alat musik
sejumlah §50. Ini digunakan sebagai pembedn dalam system melakukan klasifikasi
nanti. Tentunya cara memainkan alal musik gamelan ini telah sesual nada dan

pattern pada masing tiap-tiap alat musik
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4.2, Eksplorasi dan Visnalisasi Data
4.2.1. Dataset Snara Alat Musik Gamelan Jawa
Dalam penelitian yang kami lakukan, mengpunakan dataset vang kami
bernama ‘gamel’. Kumpulan data berisi 1200 suara alat musik gamelan jawa dan 8
kelas yaitu antara lain:
l. Angklung

2. Bonang

8. Suling
Metadata suars alal musik gamelan masing-masing berisi 1D unik untuk
setiap kutipan suara alat musik gamelan jawa bersama dengan nama kelas yang
diberikan. Berikut di bawah ini adalah tabel tampilan metadata alat musik gamelan
yang berjumlah 1200 data vang terdiri dari masing-masing alat musik gamelan

sebanyak |50,
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Tabel 4.2.1. Dataset Suara Alat Musik Gamelan Jawa

slice_fils_rame fsJD tamrt end salience fold clessin class_nmme
10001-0-0-Dkaw 1001 o 3 a o 0 Argklurs
10001-0-0- L nw 10001 o ET o an 0 Argkluns
10001-0-0- L waw 10001 o 3 o ao 0 Angkluns
10001-0-0-3 waw 10001 o 34 o L) 0 Argkluns
10001-0-0-4 . waw 10001 o 34 o o 0 Angkluna
10D01-0-0-% waw 10001 o 34 o ao 0 Argkluns
10D0L-0-0-BLw o 10001 o 34 a £ 0 angklure
10D01-0-0-T. waw 10001 o 34! o o 0 Argkluns
10001-3-0-B.waw 10001 o 1 o 30 0 Angkiurs
10001 -0-0-5.waw 10001 0 e 3 o ET 0 Angklurs
10001-0-0- 10wy 10001 o 5 o 30 0 Angkluns
10001-0-0-11 wary 1ong1 o =0 o 3o 0 Arghlung
1000800 125y 4 ._t_ﬂini‘ 5{ % -~ 0 an 0 Angklung
10001-0-0- 13wy 0001 o 1 a o 0 Argklurs
10001-0-0-14 way 10001 H= 14 o 3o 0 Argkluns
10001-0-0-17.WR0 gt o 23 o a0 0 Anskiurs
1000100~ 30 My 10061 o aa ] ag 0 Argklure

4.2.2. Data File Sampel Audio

Kutipan suara alat musik gamelan jawa ini adalah file audio digital dalam
format .wan. Gelombang suara didigitalkan dengan Fugmhi]nn sampel pada
mterval diskrit yang dikenal sebagai laju pengambilan sampel. Data adalah 11-
22kHz untuk kualitas andio berartt sample diambil §1.000-22.000 kali per detik.
Setiap sampel adalah amplitude gelombang pada inferval wakiu tertentu, di mana
kedalamon bit menentukan seberapa detail sampel akan juga dikens! sebagai
rentang dinamis sinyal . kami mengambil 16 bit yang berarti sampel dapal berkisar
dari nilai amplitude 65.536. Oleh karena itu, data yang akan kita analisis untuk
setiap kutipan suara pada dasarmya adalsh array satu dimensi stan vector nilai

amplitude. Konversi pertama yang diterapkan pada sinyal audio adalah memplot



amplitude sampelnya dari waktu ke waktu, sesuni dengan data vang diambil
peneliti.
4.2.3, Menganallsis Data Audlo

Kemudian adalah dengan menganalisis audio data. Di sini akan digunakan
libraris dari iPython.display Andio yang mana ini akan membuat audio vang dapat
diputar dengan menggunakan Jupyter Notebaok (suatu workspace untuk mengolah
data). Lalu kita menggunakan Librosa yang merupakan paket dari Python untuk
musik dan pemrosesan sudio aleh Brian McFee dan skan memungkinkan Kita untuk
membuat audio di notebook kita sebagai armay numpy untuk analisis. Peneliti horus
menginstal librosa menggunakan pip invtall librosa.

Dengan menganalisis audio data dengan menggtnakan librosa dan keras
vang mempakon library dari Bahasa pemrogramon gvehen. Dalam penggunaan
tersebut memiliki batasan rentang sample rate dan it depth yang dapat dibaca oleh
library tersebut adalab 1 1-22 kHz dan 16 Bit saja. Oleh karena ttu, kami mengambil

data audio alat musik gamelan ini dengan rentang yang telah ditetapkan.

4.2.4. Pemeriksaan Andiotord

Kita akan menggunakan IPython.display. Audio untuk memutar file audio
schingga dapal memenksa secarn aurnl. Ini akan memeriksa, apakah benar file
audio yang menjadi data penelitian benar adanya. Berikut adalah gambar perintah

yang dijalankan pada Jupster Notehook.
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Gambar 4.2.5. Hasil Inspeksi Visual Suara Alst Musik Gamelan
“Angklung”

4.2.0, Pengamatan

Kemudian dilakukan obserasi df mana dari inspeksi visual kita dopat
melihat bahwa sulit untuk memvisualisasikan perbedaan antara beberapa kelas.
Bentuk gelombang dan alat musik gamelan memiliki bentuk yang serupa. Telinga
mansia secara alami dapat mendeteksi perbedaan antara harmonis akan menarik
untuk melihat seberapa baik model pembelajaran yang dalam akan dupat

mengekstrak fitur yang diperlukan untuk membedakan antara kelas-kelas il
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Gambar 4.2.6, Perbedaan Hasil Visual Alat Musik Gamelan “Bonang”

4.2.7. Metadata
Dalam penelitian i1 akan dilokukan pemuatan file mefedats suara alat
musik gamelan jawa dengan nama *gamelcsv’ ke dalam detqfreme Panda. Berikut

di bawah ini adalah tampilan hasil memuat file metadatanya.

g e
maradaty - pioresd_cwe| BT S LR ¥ 1] el it L it ] o
watadata huadl]

T T T T T T
R T e P o ' P

1 s Tey WEI 0 M T n 1 dephng
PR 1t TR TSR T T ] i ey
BOMERGAN MY @ M T om T Aspang
i T W 0 M 1 m 1 agriung

Gambar 4.2,7. Memuat File Metadata

Metadatn yang muncul pada hasil perintah dengan import panda akan sama

dengan data yang sebenamya.
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4.1.8. Distribusi Kelas
Dalam penelitian ini akan ditampilkan cetak distribusi kelas di mana, setiap
kelas akan muncul berapa banyak data yang tersedia atau dibuat. Berikut di bawah

ini adalah hasil dalam bentuk gambar.

In [47]: print{metadata.class_name.value counts())

Suling ise
Kendang 158
Bonang A58
Angklung 158
Saron 158
Demung 1se.
Rebab 158
Gong 158

Hame ; class_name, dtyps: int64

Goambar 4.2.8. Tampilan Hasil Distribusi Kelas

Hasil dari distribusi data menunjukkan 130 data masing masing alat musik
gamelan yang artinya data terdistribusi secary merata dengan jumlah total 1200

dataset.

4.2.9. Propertl Flle Sampel Aundlo
Pada tohap ini akan divlangi setiap file sampel audio dan mengekstrak nya,
jumiah channel nya, sample rate, dan bir depth nya. Benkut dibawah i adalah

hasil mengimpor data nya.
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Gambar 4.2.10. Memunculkan Channel Audio
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4.3.11. Sample Rate

Rentang luas rasio sampel yang telah digunakan di semua sampel suara
harus kita perhatikan. Ini kemungkinan berarti bahwa kami harus menerapkan
teknik konversi laju sampel (baik konversi naik atau konversi turun ) sehingga kita
dapat melihat representasi apnostik dan bentuk pelombang mercks yang
memungkinkan kami melakukan perbandingan yang adil. Data yang kami gunakan
adalah 11-22 kHz. Kami mengambil 11-22kHz untuk kualitas audio berarti sample
diambil 11.000-22.000 kali per detik. Berikut adalah hasil tampilan sample rare
pada sudio alat musik gamelan,

In [55]: !# sauple rates

prant{audiodf.sample rate.value counts Emm@,ﬁze:?ru} ¥

e L8
Nome: sample rate, dtype: floathd

Giambar 4.2.11. Hasil Tampil Sarple Race

Di sini dapat kita ihat, tertunjuk 1.0, dikarenakan data audio yang kita ambil yaitu
11-22 kH=.

4.2.12, Bit Depth
Ada juga lebar kisaran kedafaman bit. Kemungkinan periu

menormalkannya dengan mengambil nilai amplitude maksimum dan minimum

untuk kedalaman bit terfentu. Setiap sampel adalah amplitude pelombang pada
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interval waktu tertentu, di mana kedalaman bit menentukan seberapa detnil sampel
akan juga dikenal sebagai rentang dinamis sinyal , kami mengambil 16 bit yang
berarti sampel dapat berkisar dar nilai amplitude 65.536. Oleh karena i, data yang
akan dianalisis untuk setiap kutipan susra pada dasarnya adalah array satu dimensi

atau vector nilai amplitude. Berikut hasil tampil bit depehr dengan hasil gambar di

bawah im.

In [56]: #bit 'd=pth
: ﬁ*ﬁn{ndinﬁf;ﬁit_depth valui_cdunfs_{ normalize=True})

a 1.e
M: bit_depth, dtype: Floatsd

Gambar 4.2.12. Hasil Tampil Bit Depth
Disini dapat kita lihat, tertunjuk 1.0, dikarenakan dato gudio vang kita ambil

sama semua yaiiu | Ghil,

4.3, Algoritma dan Teknlk

Langkah pertama vang dilakukan adalah data eksplorasi dun visualisasi,
Solusi yang divsulkan untuk penelitisn ini adalah menerapkan feknik Deep
Learning yang telah terbukti sangat berhasil di bidang klasifikasi citra. Pertama kita
akan mengekstrak Koefisien Cepstral Frekuensi Mel (MFCC) dari sampel sudio
pada basis per bingkai dengan ukuran jendela beberapa mihdetik. MFCC

merangkum  distribusi  frekuensi di  seluruh  ukuran  jendela, sehingga
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memungkinkan untuk mengonalisis karakteristik frekuensi dan wakiu swara.
Representasi audio ini akan memungkinkan untuk mengidentifikasi fitur untuk
klasifikasi.

Langkah kedua dari klasifikast alal musik gamelan jawa ini adalah data
preprocessing dan data splitting. Properti sudio vang perlu dinormalisasi.
Mengikuti dan buku catatan sebelummya. dapat dilakukan identifikasi properti
audio bertkut vang memerfukan pemrosesan awal untuk memastikan konsistensi di
seluruh kumpulan data nya adalah saluran audio, tingkat sampel, kedalaman bit.
Penulis okan menggunakan Libross yang akan berguns untuk pra-pemrosesan dan
ekstraksi fitur Multi-layer perceptron (MLF) digolongkan sebagai jenis Deep
Neural Network karena mereka terdini dari lebih dan satu lapisan perceptron dan
menggunakan aktivasi non-linear yvang membedakannyn dari perceptron linier.
Arsitektumya terdiri dari lapisan masukan, lapisan kelusmn yang pada akhimya
membuat prediksi tentang masuksn, dan di antara dua lapisan tersebut terdapat
sejumlah lapisan tersembunyi yang berubah-ubah.

Langkah ketiga adalah model training dan evaluasi. Arsitektur model awal
- MLP. Kitn akan mulai dengan membangun Jaringan Newral Meltilayer
Percepiron (MLP) menggunakan Keras dan backend TemsorTow. Algoritme untuk
melatih MLFP dikenal sebagai Backpropagation. Dimulai dengan semua bobot
dalem jaringan yang ditetapkan secara acak, masukan melakukan penerusan
melalui jaringan don keputusan lapisan keluaran divkur berdasarkan kebenaran

dasar dan label vang ingin Anda prediksi. Kemudian bobot dan bias dipropagasi
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kembali melalui jaringan tempat metode pengoptimalan, biasanya Stochastic
Gradient descent digunakan untuk menyesuaikan bobot sehingga mereka akan
berperak selangkah lebih dekat ke kesalahan minimum pada limzsan berikutnya.
Fase pelatihan akan terus melakukan siklus ini di jarmgan sampai kesalahan tidak
bisa lebih rendah yang dikenal sebagai konvergensi.

Convolutional Neural Networks (CNNs) dibangun di atas arsitektur MLP
tetapi dengan sejumlah perubahan pmﬂng:ﬁmlm¢ lapisan diotur menjadi tiga
dimensi, lebar, tinggt dan kedaluman. Kedua. node dalam satu lapisan tidak selalu

terhubung ke semua node di lapisan berikutnya, tetapt sering kali hanya sub-
wilayahnya. Untuk alasan yang dibahas, baik MLP dan CNN biasanya membunt
pengklasifikasi yang baik, di mana CNN khususnya bekerja sangat baik dengan
tugas klasifiknsi gambar karena ekstraksi fitur dan bagion klasifikasinya. Sava
percaya bahwa ini akan sangat efektif dalam menemukan pola dalom MFCC seperti
efeknf dalam menemukan p}hdalum pambar. Tustrosi proses ekstrasi adi ke

MFCC dengan CNN tergambar dalam gambar di bawah ini.

b, e
» OO DDODTeE

e sk s e -

-
o

Gambar 4.3. Proses Ekstrasi MFCC dengan CNN



Pada penelitian vang telah kami lakukan yang tergambar dalam proses
ekstrasi MFCC dengan CNN di atas bahwa kinerja untuk memisahkan masing-
masing audio vang menjadi beberapa layer. Ada 8 layer vang berhasil mengolah
audio untuk diklasifikasikan ke dengan CNMN, dense 3. activation 3. dropout 2,
dense 4. activation 4, dropout 3. dense 5. dan activation 5. Jika dilihat dan
hasilnya, terlthat pada layer dense 3. dense 4, dan dense 5 yang mengalami

perubahan jumlah params nya.

4.4. Metodologl Pemrosesan
4.4.1. Data dan Pemisahan Data
4.4.1.1. Propertl Audlo Yang Memerlukan Normalisasi

Mengikuti bagian sebelumnya, penelitian ini mengidentifikasi properti
audio berikut vang perlu preprocessing untuk memastikan konsistensi di seluruh
dataset:

+ Audio Channels

* Sample rate

 Bit-depth

Kanu akan teres menggunakan Librosa yang skan berguna untuk pre-

processing dan ekstraksi fitur,
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4.4.1.2. Tahapan Preprocessing

Untuk sebagian besar preprocessing akan digunakan fungsi load ()
Librosa. Kami akan membandingkan output dan Librosa dengan output default dan
libwary wavfile scipy menggunakan file vang dipilih dari dataset. Konversi laju
sampel Secara default. fungsi beban Librosa mengubah laju pengambilan sampel
menjadi 22,05 KHz yang dapat digunakan sebagai tingkat perbandinga. Bernkut

adalah hasil preprocessing dari data-audio dengan gambar.

tw 2] | it Fibraga
frﬂ'ulpydlwmﬁxtn any
Ihdr! nuspf A e
|ﬂ.'.|n-.- = W"’ ¥ ML Larrtees H:WHIH" mample” sl 19e0e. -0y

d.'l.h'lpuhnudh:r 1ibrnes_sawple rate - Litros
m&l-p]l FatE, ‘I'_‘.'l'f il = W, md’,ﬂhn“hj

|ll‘-‘|¥ﬁhh‘J!=M1 sample rase;”; scloy. sasple_rate)
=

Elhrrua vemgile rwtel ", Llbeosa seeple_rage)

mﬂﬂp\-l FRLa LAas
Libros Baspls ratel 3eem

Gambar 4.4.1.2. Tuhapan Preprovcessimg Sample Rate
Hasil menunjukkan original sample rate sebesar 11025, dan sampel dari
Librosa sebesar 22050, Bit-depth Fungsi munt Librosa juga akan menormalkan data
sehingga rentang nilai antara -1 dan 1. Ini menghilangkan kerumitan kumpulan data
yang memiliki rentang kedalaman bit yang luas. Hasil bit depth akan ditampilkan
dalam gambar dibawah i



T [20]: import Librosa
from sclpy. 1o dmpert wavflls o o
imurt nuspy @ np

Filanam = "% e [ Ly M L Tohe-an i Der ) VRl cksam] Dl dkel aanple, sl Jad - F-g- 70, way

Hibross_audio, 1ibrocs_sanple rate = 11eroke. JoedFllanas )
scipy_smeple_rabe, scipy_medbo = wav;read{filsnase)

prinf Origiral saepls Fete:”, stipy_saeple rats)
seintl vibrona semple watet ", 1ibroda saeple Pate)

Orlginal dample Fats: 1180%
Lisross sauple robe: 22958

Gambar4.4.1.2.1. Tmrrmms:mg Bit Depth

Hasilnya adalah oniginal audio file berkisar minimal hingga maksimalnya
adalah 27378 hingga 32312, Pada file audio Lifvosa berkisar minimal hingga
maksimalnyn adalsh -0.61050653 hingga 0.7709209. lCi".ﬁ'n'l_:.l#fq:lf:s:lllurin:l. audio
Librosa juga akan mengubah sinval menjadi mono, yang berarti jumlah saluran
akan selalu 1. Berikut adalah hasil impor gambar audio asli dengan 2 channel
dengan audio pada Litwesa dengan channc! gabungan, Pada tahap ini, belum jelas
apakah faktor lain jugs periu dipertimbanghkan. seperti durasi sampel dan level
volume.

Akan dilanjutkan apa adanyva untuk sementara wakto dan kembali membahasnya

nanti jika dianggap memengaruhi validitas metrik target kami.

4.4.1. Fltur Ekstraksl
Seperti yang dijelaskan dalam proposal, akan dilakukan ekstraksi Koefisien
Cepsiral Fretuensi Mel (MFCC) dari sampel audio. MFCC merangkum distribusi

frekuensi di seluruh ukuran jendela, sehingga memungkinkan untuk menganalisis
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karskteristik frekuensi dan wakte suara. Representasi audio ini akan
memungkinkan kami mengidentifikasi fitur untuk klasifikasi. Mengekstrak MFCC
Jami aken menggunakan fungsi mfee () Libroso yang menghasilkan MFCC dan

data avdio deret waktu. Berikut dibawah adalah gambar hasilnya.

In [31]: mbccs = [ibroca.featurs mdooiy=11brosa audio, sr=libeoss semplé rate, a mFccedd)
print[efccs. shape]

{4, 175)

Gambar 4.4.2 Fitur Ekstrasi

Ini mesiunjukkan librosa menghitung serngkaian 40 MFCC pada 175
frame. Selanjutnya akan diimpor hasil librosa tadi dalam bentuk grafik gambar
dibawszh ini; Mengekstrak MFCC untuk setiap file akan diekstrak MFCC uniuk
setiap file audio dalam dataset dan menyimpannya dalam Pamda Dataframe
bersama dengan label klasifikesinya. Jika sudsh selesai, maka hasilnya akan ada
1204 file.
4.4.3. Mengonvers! Data dan Label

Akan digumakan skfearn preprocessing LabelEncoder untuk menyandikan
data teks kategorikal menjadi dats numerik vang dapat dimengerti model. Berikut
adalah gambarnya.
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Cambar 4.4.3. Mengonversi Data dan Label

Karena CNN haus akan gombar, kami ingin mengubah suars menjadi
gambar. Sinyal audio juga dapat direpresentasikan dengan) cara lain. Selain
memplot amplitodo sinyal asdio terhadop waktu, kitn juga dapat memplotnya
sehubungan dengan frekuensi. Plot yang akan kita buat disebut spektrogram. Untuk
memplot spektogram kami memecah sinyal audio menjadi potongan milidetik dan
menghitung  Shept-Time Fourier Transform (STFT) uniuk setiap potongan.
Kemudian memplot potongan waktu ini schagai garis vertikal berwarna dalam
spektogram. Spektogram mewakili konten frekuensi dolam audio sebagai warna
dalam gambar. Isi frekuensi potongan milidetik dirangkai bersama sebagai batang
vertikal berwamna. Spektogram pada dasamya adalah grafik dua dimensi, dengan
dimensi ketiga diwakili oleh warna. Spektogram sdalah representasi gambar dari

digit suara yang dihasilkan, setiap digit audio adalah sesuai dengan spektogramnya.
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4.4.4. Memlsahkan Dataset

D sini akan digunakan sbfearmmodel _selection irain_texi_split untuk

membagi sel data menjadi set pelatthan dan pengujian. Berikut adalah hasil

gambamya.
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Gambar 4.4.4. Memisahkan Dataset

4.5. Implementasi

4.5.1. Penerapan Model Awal -MLT

Akan dimulai dengan membangun Multilayer Jaringan Neural Perceptron

{MLP) menggunakan Keras dan backend Tensorflow. Dimulai dergan model

sekuensial sehingga kita dapat membangun model lapis demi lapis. Lalu dengan

arsitektur model sederhana, yang terdiri dari tiga lapisan, lopisan masakan, lapisan
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tersembunyi, dan lapisan keluaran. Keliga lapisan tersebut akan menjadi jenis
lapisan padat yang merupakan jenis lapisan standar yang digunakan dalam banyak
kasus untuk jarnpan saraf Lapisan pertama akan menenma bentuk masukan.
Karena setiap sampel berisi 40 MFCC (atau kolom) kita memiliki bentuk { x40 ini
berarti akan dimulai dengan bentuk masukan 40. Dua lapisan pertama akan
memiliki 256 node, Fungsi aktivasi yang akan kita punakan untuk 2 lapisan pertama
adalah ULT, atau Aktivasi Linear Tersearsh. Fungsi aktivasi ini telah terbukti
herfungsi dengan baik di jarimgan saraf. Kami jugs akan menerapkan nilai Dropout
50% pada dualapisan pertama. Ini secara acak akan mengecualikan node dan setiap
siklus pembaruan yang pada gilirannya menghasilkan jaringan yang mampu
menghasilkan  generasi vang lebih balk dan kecil Kemungkinannya untuk
menyesuaikan data pelatihan.

Lapisan keluaran akan memiliki 10 node (num_labels) yang cocok dengan
jumilah klasifikasi yang mungkin. Akiivasi untuk lapisan keluaran adalah softmax.
Softmax membuat jumlah kelusran menjadi | sehingga keluaran dapat diartikan
sebagal probabilitas. Model kemudian akan membuat prediksi berdasarkan opsi

mana yang memiliki probabilitas tertinggi. Berikut di bawah ini adalah hasilonva

# retrieve the preprocessed dotao froe previons motebook

R
wr

istore -r x_train
Hstore -r ¥ [ESE
Ystore -f _tralp
Kstore -0y Resk
istare - ¥y
Estore -r le



20

In [21]: | import numpy as np
from keras.models import Seguential
from keras.layers import ODense, Dropout, Rctivation, Flatten
from keras.layers bmport Convoelution2D, MaxPoolinglD
from keras,.optimizers impart Adam
from keras. utils dmport np utils
from sklearn Lmport metrlcs

num_labels - yy.shape[1]
Fllter slze = 2

# Construct model
magel - Sequentiali)

mocel. acd(Dense(25e, Input_shage=(40, 1))
mode] . addiBet] vatjant reluT iid
maie - add{Dropadt{§:5))

|ﬂﬂ-ﬂd{n-nuf m}j

nogelagd | Activation| relu”))
1 s i Dropout (#.5) )

ﬁimﬂsetmﬂhn&ls])
. iniddl tivatbon] saftnan'})

Gambar 4.5.1. Penerapan Model MLP dengan Prhon

4.5.2. Mengkompilas! Model
Untuk mengkompilasi model kito, akan digunakan tiga parameter berikut:
« Fungsi kerugian - akan menggunakan kategorikal crossentropy.
Ini zdalah pilihan paling umum untuk klasifikasi. Skor vang lebih rendah
menunjukkan balwa model tersebut berperforma lebib baik.
= Metrik - akan menggunakan metrik akurasi yang memungkinkan
kami melihat skor akurasi pada data validasi saat kami melatth model.
+ Pengoptimal - akan menggunaksn adam yang secara umum

merupakan pengoptimal vang baik untuk banyak kasus penggunaan,



Berikut di bawah ini adalah hasil kompilasi modelnya

import nunpy as ng
from keras.models import Sequential

Arom keras.layers impurt Danse, Propout, Activation, Flatten
from keras.layvers Inport ConvolutlonlD, MaxPooling2D

from keras.optimizers import adam '

Cfrom keras.utils import np_utils

fron sklearn import metrics

num_labels = yy, shapefi]
fiiter slze = 2 )

desan_L (Densz) {hene, 258) B3T3
actlyation | jactbyation]  (Hens, J56) @
srepout_1 {Tropoat]) ifeme, 250} v
Sarda 2 {Dense) (Heaa, B} TS

-

wctivatlon 2 [Activarion) (Moae, 0}

Fotal paromet 7B, 344
Tralnable parssi: 10, 044
Mos-tralnable parasc. @

Bre-tralning sccaracy: L6, 2oeak

Gambar 4.5.2.2. Hasil perubahan layer dengan penerapan arsitektur CNN
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Dengan Layer dense 3 terdapat 256 bentuk yong menghasilkan 10496 param.
Ketika layer aktivasi 3, dropout 2 dan selanjutnys dense 4 yang dibentuk sekitar
50%:. akan menghasilkan 65792 param. Setelah itu laver aktivasi 4 sampai dense 5
bekerja hingga menjadikan ¥ bentuk. Jadi total params ada 78,344, training param

T8.344 dan menghasilkan pre training akurasi sebesar 16.2500%

4.5.3. Training

Akan dimulai dengan 100 epoach yang merupakan frekuensi model akan
menggilir data. Model tersebut akan diperbaiki pada setiap siklus hingga mencapai
titik tertenfu. Lalu nkan dimulai dengan ukuran tumpukan yang rendah, karena
memiliki ukuran tumpukan yang besar dapat mengurangi kemampuan generalisasi
model. Berikut adalah hasilnya berupa gambar.
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i
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sy
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i e e LR ] W
L R et L]

Cambar 4.5.3, Training
Dalam perelitian ini menggunaskan Keras sebagai perintah dalam Bahasa

pemrogramannya, kami memberitahu keras untuk menerima pengujian yang
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ditetapkan sebagmi set dari validasinva. Model melakukan iterasi lebih dari 10
epech dan meningkatkan parzmeternya sampai 100 epoch hingga mendapatkan
nilai akurasi tertinggl. Dalam hal ini adalah kualitas keakuratan pengujian saja.
Ideainya, peneliti harus memiliki jumlah epoch yang lebih besar dan harus
menghentikan jaringan saat akuras: pengujian berhenti meningkat.
4.5.4. Pengujlan Model

Aban ditinjau keakuratan model pada set data pelatihan dan pengujian.
Berikut adalah hasil nyz.

In [7]20® Edaluoting the modsl on the tratnlng dod testing set
‘store - model.evaluate(x traln, y traing verbose-8)
\peine("Tralning Accuracy: *, scorefi])

scare = model.evaluate(x test, y_test, Whm-t-ﬂ}
ptr:_hll_:{"flg_stlng Accupacy: ", score[l])

Trainifg Accuracy: ©.5778833253860474
Testing-Accuracy: 8.925600811928929.
Gambar 4.5 4 Pengujian Model
Dengan pengujian model suars alat musik gamelan jawa yang datanya dibuat
dengon 16 bit dan 11-22 kHz. medapatkan training akurasi sebesarr 0.9770 yang
artinya adalah 97%, testing akurasi yang didapat sebesar 00,9250; yang artinya 92%,
4.5.5. Prediks
D1 sini akan dibuat metode yang memimgkinkan untuk menguji prediksi

madle] pada file audio .wav tertentu. Berikut adalah hasil nya.
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In {47 l-murl.‘llhrul
import nuspy as np

dof mxtract feature| file name):

lldh_llh,. sakple_rate « 1lbrosa.load{file_nam, res_types'kalser Fast')
mfces - librasa, featurs, afcc(y-autic_dots, sr-ssmle rate, n_-fccuﬂ:
mfcesecaled = np.nean(nfocs, T, nfl-qbl]

wwcept Fxteption as & _ :
:riutt'!rm eicouitered wirlls parilag Flle: =, Flle)
returs Wone, Mone

raturn rp.areay((efccoscaled])




In [¥§] & TLamr: sedtng

filame =  FliddciTy M Lo -sasteriErheiciound Nacaset saeplefadia: 1080#. 7 0 2.8y
print _predlitioni fL]lenss |

the predicesd class Lig Sullng

ariifk Tamg | 0. DRERE BT U A RS TARIED
Eocnang 1 BoSE0DeEDLE4I 3T S0RLATET 2O0S
Dauing 1R e ONMOCD G BEREOOBEIE TR 0L L 1F

Eong 1 B /PRERpan] BA1 100311 TRaFF AT
Eandang | 8. RSN RAIERRLT I 1E55 ) THTA T
Habab 10, SRR TORTASINSOG IR T T1 585

Laron 1 B DBMIGDEEN I TAER) 3T IR T EI 40T
Seling L

In [M@l: @ Claid: ssron

Fllemimn » 'mlw-h-c”nw DataseT S st 000 -2-8- i’
= l

print_predic Lo
The m-t‘lun____i_dt-’m.
Dewung 1

Gambar 4.5.6. Hasil Validasi

Dari ini Model pemeriksaan singkat tampaknya memprediksi dengan baik.

Dalam hasil validasi yang akan muncul adalah confidence level dari masing-masing

alat musik gamelan M nﬂﬂ: ﬁﬁ:ulkﬂ.ﬂ. Dari nmﬁdme level yang paling
tertinggi adaloh hasit duri validasi, apakah alat musik fru.

Di sini akan digunakan sampel berbagai suars bebas hak cipta vang bukan

merupakan bagian dari duta pengujian atau pelatiban kami untuk memvalidasi lebih

lanjut model kami. Data yang ksmi gunakana untuk melakukan validasi dan
masing-masing alat musik gamelan adalah berasal dar selsin audio vang ada di
metadata kami. Tentunya pengambilan sudio ini sudah memenuhi syarat permainan
standar gamelan serta nada dan pattern nya. Berikut adalah detail data pengujian
dan validasi alast musik gamelan yong tersaji dalam tabel di bawah ini.
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Kendangmemupakan satu dari banyak alat musik gamelan vang kami jadikan
penelitian ini tidak memiliki nada, dikarenakan alat musik ini menggunakan pola
ritmis atau ketukan saja. tetapl kendang dapat direkam dan memiliki frekuens:
tersendin  sehingga tetap bisa dijedikan sebagai validasi klasifikasi alat musik
gamielan yang kami buat pada penelitian ini. Kami menggunakan 20 pola nada atau

pattern terhadap masing-masing file audio yang di uji.

Tabel 4.5.7.1 Data Pengujian Angklung

“Data Penpupan

:ﬂu i&.m_g J __l_ “Sampie Rate - Mada/Pattern Waktu
1! sngidung_1 11 kHe » 1 detik
S emmbe 2 12 - 1 dete
3tes snsklune 3 3Tl 5 L. Tdenk
2 'tex_angilins 4 11 ke T detk

| 7 | 2detlk
B = 3 3 detik
— = 2 detik
133RAETE  Imenit 30 denk
3 1 detik
51 7 detlk
e 34 detik
3 & | 14 detik
4 34 deuik
B 34 detik
dung_13 11kt ] 3 34 detrk
18 tes_anghlung_16 11 kdr 2 34 detik
17 tes_angidung_17 | 130 ke 7 34 detik
18 tes_anskung_18 e 3 24 deutk
19 tes_anghlung 19 11 kHr 1 1 detik
20 tes_asnglung 230 11 kHz 1 3 detik



Tabel 4.5.7.2 Data Pengujian Bonang




Tabel 4.5.7.4 Data Pengujian Gong

A1k
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Tabel 4.5.7.6 Data Pengujian Rebab
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Tabel 4.5.7.8 Data Pengujian Suling

a, MFM!!M?WW
] ¢ B,BIGLENSEISIRTA42B040E1 FTRITE AT
ullng IR PRETITETAS4ITRTAT SIS ISE000080

In {42)) filanase = 'Fcoslarivy L -Leestany sasies /v alsatien aellaites reluk L oeds’
pri=t_preslztio|fllemees)

# spapde durn wighted toeseytn gos akof o peaw LhofRe dog dmeeteg hoeple Ln sissilor (6 shape o8 the
L __________________________________________________________________| ]
T pradleted elass il mabal

angh Lung A= APRMRAIDAEAT L3 T4 BAL RATET AT IR
Aty t --h:mnuu-mmm

1 m.nmmmu
g 1 lmmms
[rpp i m:lmunmrﬂu
L™ R )

¥ i.mmmmw
0, OMINHOSI AT 0L RINT TATEIBARIEG

:
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In [32]1 fllename = 71 dECity-ML-Capstons-nasten) Eealustion audio/ tes_gong 1w’

print_praciction{¥ilenaa}
The predicted class fs: Gong

Angilung ! B AERENEDIORARRRIL EISII ISE00ET012
Bonang 1 7 ARAMSEARARRABAS1SSI4TETIIGTISTRL
Digmurg = @, 3B3POCeEREEABIITI0ETII10S2EBISEITE
Bong i @ 959EESIUA3TIIIOEAALETSAa00BI0R0

Eendang T 0. BESIatiial 1Bl a4 21848165132 04443

Rekab I A.BeaONRteReaRR SRR T120 25280180
Saran = O eESNNeleREDRABINBAT1 A6 2ITE
Suling BB GEIRReRIO eI 129 3663201

In [42): Filename - ° I.Lg._ﬁl.j ML I:Mhdutlm mdio/tes_demung 3. way®

55 : AT
ﬂ.ﬁ* I WHW!Sﬂ-Hﬂ!Eﬁ

in [4&]i ‘ﬁj ]T fledae 1ty -9l - Emﬂs{v;!vm-‘ﬂﬂﬂ! angklung 3. may”

pmuﬁmmmlm— §
m;ﬁmm 81 AngkTung

Zahi—

Angh iy

LERTT]
Deming

veoma B

Gong
Kendang
Aehab
Sarar
5uling

8. mmaﬂsu
B BORSaPa B IBBRRaREA 1 I TRAR I 18

Gambar 4.5.6. Tes Audio Lain
Performa model awal memuaskan dan telsh digeneralisasi dengan baik,
tampaknya memprediksi dengan baik saat diuji data audio baru. Benkut akan
disampaikan hasil perbandingan testing suara yang berasal dari datn yang kami buat

untuk validasi dan testing suara alat musik gamelan yang kami dapat dari luar data.
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Berikut adalah tabel hasil perbandingannya. Perbandinpan data testing
masing masing alat musik gamelan akan menunjukkan confidence fevel yang
nantinya jumlahnya akan terhitung akurasinys.

Tabel 4.5,6. Hasil perbandingan data testing pada alat musik Angklung

Wz Marms Fie Temg foee Etonl Pewchil DaasHusé] Cnfisres Laved Toatrg Cues Mate-£oln Corfbrms Lessd

1 Em_wmpisturg 1 Sy AT

2 we_sngimeyg 3 =az: DI,

1 we_snginng_Y Sz nATLIBETE

[ —— Mol o rrasses]

3 e _angimng 3 agwrg | BN

L b_asgirg 8 gy | saim

¥ hun_nigliieg 7 = AT

[ Ep——— Emy L pmmnny

¥ Ben_angEung 0 My N I EGEOTTY

12 b_angung 10  na — . _—
i ""-"“""—“.—-|| B heghing J‘H'm . - LEN I
e Ly - RS-
u::ﬁ__  Aopuung - B
14 = “.Il‘ T _‘g!

b5 B S 1
= = N
T il gy '
= it ~ nmarmmcy|
g a : i
23:80x_snginurg 0L fgiy e —
ruetan Corsistss Lvss) g 14 e D

ﬂﬁhﬂ'ﬂ pl_ne!itinn denpan audio Angk]ﬁigm djt_g‘__i;"aehunyuk 20 kali
mnunjukkmfmm_ﬂis&.mmunml rehﬁsﬁnynkim gong sebanyak

0,7301. Ini artinya klasifikosi terhadap angklung dapat digunakan dengan baik.

Tabel 4.5.6.1. Hasil perbandingan data testing pada alat musik Bonang

IHIIERARs LRI 1g1 40
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Dari hasil penelitian dengan audic Bonang yang diuji sebanyak 20 kali
menunjukkan hasil prediksi cofess nya muncul bonang 20 kali. Sehingga
menghasilkan conffdence level rata-rata 09838, Ini artinya klasifikasi terhadap

bonang dapat digunakan dengan batk.

Tabel 4.5.6.2. Hasil perbandingan data testing pada alat musik Demung

A1 e _swrmung 1
&7 lww_swrmung 7
a3 pms_Swmusy 1
a4 jmn_Swemung &
4% pwu_swrurg %

Dari hasil pengujian penelitian ini terhadap slat musik Demung muncul prediksi
klasifikasi saron sebanyak 3 kali dalam jumiah 20 kali pengujian tofal. Sehingga
menghosilkan confidence feve! rata-rata sebanyak 0.5725. Diketahui dar semua

pengujian muncul rentang angka 0.4-0.7.



Tabel 4,5.6.3. Hasil perbandingan data testing pada alat musik Gong
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Diari hasil penelitian dengan audio Kendang vang diuji sebanyak 20 kali
menunjukkan hasil prediksi class nya muncul Kendang 20 kali. Sehingga
menghasilkan confidence fevel rata-rata 0.9608. Ini artinya klasifikasi terhadap

bonang dapat digunakan dengan baik.

Tabel 4.5.6.5. Hasil perbandingan data testing pada alat musik Rebab

0L nes,_rwn, 1
103 hen_rmhasy 2
103 fea_ rwioen 3

B E—
104 toe_rtun_4 LI
107 ms_rwbait 3 t‘ I P rurr

A PRINLEH

10 en_rwidle B i il

m |u_rnn'ji"
14 lll._-‘uj_l:!_
T1Y: fus i, T%
T1R e ik EE

i

L1kl

17 "'-"’-'H_i 7 ._

hl‘l“lﬂ- lwvel moam

1
(HITET

I
Ii'

'*i

Dari hasil penelitian dengan audio Rebab yang diuji sebanyak 20 kali
menunjukkan hasil prediksi cless nya muncul Rebab 20 kali. Sehingga
menghasilkan confidence feved rata-rata (.9708. Ini artinya klasifikasi terhadap

bonang dapat digunakan dengan baik.
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Tabel 4.5.6.6. Hasil perbandingan data testing pada alat musik Saron

0 b e L [wmary LmuuE
o3m 1] . LCIEHE
m_u::: Lamn LE Ty
O w8 farm [ =it
I3 e 4 Lamm AR
0w e & Trwey PR | ol
7 e T Lmn ALEHNE
e g LEEATIT]
WY F o EEU™
Ot B darom ALERIILE

9 g e J1 . Dy AT o
2 iyt L sy LewaTm
Pl THE N Limn &=iF ]
14 iy T ey ASWIEI
ALt o e L1 lamr s
I a1 ey asnEn
T iy a1 [ LEEr]
I ey -t o
W L8 1 [T =i
W e B — i ﬁ_'_ F— ANEALTH
e Coea e L . LNINE

Dari hasil penclitian dengan andio Saron vang diuji sebanyak 20 kali
menunjukkan hasil prediksi claey nya muncul smmm 10, Demung
sebanyak 10. Sehingga menghasilkan confidence level rata-rata 0.5253. Ini artinya
lasifikasi terhadap Saron bunyak memertukan tambahan dats, dikarenakan secara
subjektif, Suara saron dan Demung memiliki has yang sama.

Tabel 4.5.6.7. Hasil perbandingan data testing pada alat musik Suling

112 i | ey 1
142w l sy 2
T =F :
143 pn_nig_1 g, a
13 hen_ g4 T T T ey
AR b g 8 l_ g 1
T a_uing 1 e 2 =L
140 o _narg_ 1 fre 1
5 ity - 1
L L iy Ly A T
= ity 11 Ly T T
137 t_mitrg_ 11 Ty T T
4 m_narg 11 - 3 R
124 me_nirg_§ Ly 1
132 Sen_mairg T3 Ly 1
128 se_narg i Ly 1
I e _mitryg 37 Ly 1
128 se1_matrg_21 Ly 1
50 g3 Ly i
a0y B0 Ly ATy
i friarm L fubeg BRI

Dari hasil penelitian dengan audio Suling vang divji sebanyak 20 kali

menunjukkan hasil prediksi cless nya muncel Suling 20 kali. Schingga
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menghasilkan confidence fevel rata-rata 0,9997. Ini antinya klasifikasi techadap

bonang dapat digunakan dengan baik.

4.0. Hasil Evaluas]

Evaluasi untuk penelitian imi adalab “Akurasi Klasifikasi” yang akan
didefinisikan sebagai presentase prediksi vang benar. Akurasi sama dengan
Masifikasi vang benar dibagi dengan fulah kaxifikasi. Klasifikasi Akurasi
dianggap sebagai metrik pilihan yang optima! karena diasumsikan bahwa dataset
akan relatif simetris dengan ini menjadi pengklasifikasi multi-kelas dimana target
kelas dataumumnya akan memiliki ukurin yang seragam, Sebelumnya, ketika kita
dihadapkan dengan permasalahan macline learning. akan banyak sekali pertanyaan
bagaimana cara mendapatkan model vang baik, oleh korema itu kita harus
mengukne Kinerj suats model yang telah kita buatdun ini adalah langkah yang
terpenting Salah satu Teknik yang dapat kita gunakan untuk mengukur kinerja suatu
model terutama tentang klasifikasi dengan mechine learning adalah menggunakan
confision matriv Confusion matrix juga sering disebut error matrix. Pada
dasarnya confusion matrix memberikan mformasi perbandingan hasil klasifikasi
vang dilakukan oleh sistem (model) dengan hasil klasifikasi sebenamyn.

Berikut adalah sajian data pada confusion matriv klasifikasi alat musik

gamelan jawa.



Tahel 4.6. Hasil Confusion Matrix
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Pada tabel ini; menghasilkan beberapa angka yang menunjukkan 4 istilah
yang akan kita gunakan sebagai representasi hasil proses klasifikasi pada alat musik
gamelan jawa. Ke empat itu adalah True Positive (TP), True Negative (TN), False
Positive (FP) dan False Negative (FN). Trie Positive [TP) merupakan data positif
vang diprediksi benar. True Negative (TN) Merupakan dala negatif yang
diprediksi benar. False Positive (FP) Meropakan data negatif namun diprediksi
sebagai dah_[fuaitii False Negative (FN)} Merupakan data positif namun diprediksi
sebagai data negatif. Matrix di atss merupakan hasil dari evatuasi dari 8 kelas alat
musik gamelan jawa yang telah berhasil diintentifikasi kebenarannya.

4.0.1, Menghliung Akurasl

Akurasi adalah presentase dan total data yvang diidentifikasi dan dinilni
benar. Akurasi juga salah satu metrik untuk mengevaluasi model klasifikasi. Secara
deskripsi, akurasi merupakan fraksi prediksi model yang kita terapkan yang sudah
benar. Menghitung akurasi sama dengan TP (True Positive) dibagi dengan total
data. Berikut adalah tabel akurasi.
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Tabel 4.6.1. Hasil Akurasi Data

g
5

Eeme e aa
i bt L Tal [
Bogis s pees

= 1 u

Ditujukkan hasil kebenaran dari angkling, bonang. demung. gong,
kedang,  rebab, saron. dmn  suling  sebanak  masing-masing
14.20,17.2020.20.10.20. Jika dijumishkan  adalah IMW&I‘M data yang
diuji adalah sebanyak 160. Jadi Akurasi adalah 141 dibagi dengan 160 menjadi
0.8812.

4.0.2. Menmm

hasil yang diprediksi positf. Berikut adalah tabel hasil nya,

Tabel 4.6.2. Hasil Klasifikasi Pressicion

MM M@ M me




Terdapat warna-wama vang menunjukkan presisi dan setiap kelas vang
ditunjukkan. Dalam kelasnya kami menyebut sesuai dengan abjed. A adalah
Angklung, B adalah Bonang, C adalah Demung den seterusnya hingga H adalah
Suling. Precision sama dengan TP dibagi TP ditambah FP. Poin nomor satu kita
sudah mendapatkan nitai TP Nah selanjutnya adalah kita barus mecan nilai FP
(false positive). Pada tahap kali imi, kita akan mencan nilai FP dan masing-masing
kelas. perhatikan warng fulizan dibawah i dan kolom ditsbel ates schingoa
menghasilkan tabel di bawah ini.

Tabel 4.6.2 1. Hasil dari pencarian FP (False Positive) dan Perhitungan

Pressicion

PRA) | 0/P(A) = 141/(14140) = 1

FR{B) 0 P{B} = 141/(141:0) =1 _

Pl 10 P[C]= 141/{141+10} = 0,93377483
FP(o) WA | 2 P(D) = 141/(141+2) = 0,98601399
FP (E) [ I:llPIi] = 141/(14140) =1

FP (F) 3 P{H = 141/(141+3) = 0,97916667
FP (G 3 PI6] = 141/(14123) = 0,97916667
FP (H) 1/P(H) = 141/(141+1) = 0,99295775

Total pressicion adalah jumlah dan hasil pressicion masing-masing kelas di

bag jumlah kelas. Maka hasilnya adalah 7,871 dibagi dengan 8 adalab 09838,

4.0.3. Menghltung Recall
Merupakan rasio prediksi benar positif dibandingkan dengan keseluruhan
data yang benar positif. Berikut adalah hasil tabel nya untuk menunjukkan hitungan

hasil recall
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Tabel 4.6.5 Klasifikasi False Negative

E R L RS

L asil FN mmﬁ@;mg mana akan kita
punakan mﬁtmglﬁnmg recall. Karena Recall adalah TP {]'me Pasitive) dibagi

va scperti tabel di bawah ini. Hasil TP adalah junilah dari akurasi

EN[A] =
i
FNIC =
FN[D] =
FN[E] =
FN[F] =
FN[G] =
FN[H] =

Al Recall = | [ 10575

Hasil dari perhitungan menunjukkan all recall sebesar 10,575, Recall A
menunjukkan 23,5, Recall B 0, Recall C sebesar 47, Recall D.E.F sebesar 0. Recall

G sebesar 14,1 dan recall H sebesar 0.
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PENUTUF

5.1. Kesimpulan

Berdasarkan hasil analisis dam pembahasan pada bab sebelumnya, penulis

dapat menarik beberapa kesimpulan sebagai benkut :

.

=

Implementasi dari instrument alat missik gamelan yaitu bonang, gambang dan
kendang dianalisis menggunakan metode comvelutional neural network (CNN)
dengan [itrayy Keras daw lbrase Dalam proses analisis menggunakan CNN
melalui proses preprocessing audio din selanjulnya dilakukan permodel
hingga didapatkan permodelan yang baik dalam data eitra lafik don uji. Fitur
Mel Frequency Cepstral Coeffisients (MFCC) berhasil mengeksplorasi untuk
pengenalan suarn alat musik gamelan jawa dengan pelatihan data
menggmakan  audio  berformat  .wav  yang diklasifikasikan  dengan
menggunakan CNN (comvolutional newral setwork) i mana sinyal suara
dianalisis dan diekstrasi sehinggs akan menentukan hasil klasifikasinya dengan
akurasi yang diperoleh.

Berdasarkan model yang diterspkan, hasil validasi data fatih memiliki nilai foss
(0749 dan nilai sebesar 0.9832 vang berasal dori hasil training model dari
eperch sebanyak 100, Pada tabel prediksi dapat dilihat bahwa susra alat musik
gamelan dan data asli ke audio lam adalah mendekati angka yang sama. Nila
akurasi sebesar 088125 dapat dipastikan sesuai dengan klasifikasi berdasarkan

hitungan akurasi adalah True Positive dibag denpan total data yang diugi.
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Hasil dari pengujian data testing yang diambil bukan dari dataset sebanyak 20
kali pengujian audie lain menunjukkan rata-rata confidence fevel pengujian
yaitu pada Angklung sebanyak 0.7301: Bonang sebesar 0,9838: Demung
sebesar 0,5725; Sedangkan Gong, Kendang, Rebab. Saron dan Suling masing-
masing sebesar 0,9999; 0.9608; 0.9963; 0,5253; 0.9997. Jumlah confidence
level dari masing-masing alat musik gamelan adalah pada Angklung sebesar
[4,6028; Bonang sebesar !‘Lﬁﬂﬂ:.ﬂmg-sebﬁar 1 1.4514: Gong diperoleh
sebesar 19,9984, Kendang, Rebab, Saron, dan Suling masing masing berjumlah
19.3417; 19,9266; 10,5076; 19,9951
- Hasil presisi dari masing masing klasifikasi alst musik gamelan adalah 1:1;
0,9337; D9860; 1; 0.9791; 0,9791; (.9929, Sehingga jumlah presisinya 7,87 1.
Sedangkan total presisi dibagi dengan jumiah kelas adaloh 0.9%38. Hasil dari
perhitungan menunjukkan all recall sebesar 10.575. Recall A menunjukkan
23.5, Recall B 0, Recall C sebesar 47, Recall DIEF sebesar 0. Recall G
sebesar 14,1 dan recall H sebesar 0,
Convelutional newral netwerk dopal diimplementasikan pada instrument alat
musik gamelan yaitu angklung, bonang, demung, gong. kendang, rebab, saron,
suling dengan uji coba data baru memiliki akurasi yvang seluruhnya benar dan
tepat. Pada hasil kelas prediksi menunjukon akurasi dan hasil data sess
seluruhnya benar, Dengan hasil tersebut maka dapat dikatakan babwa
penggunaan metode convedutional newral network relevan diimplementasi
terhadap instrument alat musik Gamelan jawa yaitu angklung, bonang,

demung. gong. kendang, rebab, saron, suling.
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5.1. Saran

Berdasarkan hasil analisis dan kesimpulan, dapat diberikan saran sebagai

berikut:

1.

(B
H

Perlu diketahui bahwa secara subjektif oleh pendengaran manusia, suara
alat musik gamelan jawa demung, saron, bonang memiliki cin khas yang
sama. Maka akan lebih baik lag jika dataset dikumpulkan lebih banyak lag
dengan berbagai maeam hir dan sapiple rote, sehinggn suara yang akan
dijadikan yalidasi tidak rancu. Audio yang baik juga akan menghasilkan
datn yang baik juga. Karena dari penelition audio bt nyva sama dan sample
rate nys yuitu 16 bit dan 11-22kHz, ini korang memuaskan walaupun
hasilnya akurat, Dikarenakan library vang terbaca hanya dengan 16 bit.
Sebaiknya bias sampai 48 bil dan 48Khz.

Pengujizn sudio yang bukan berasal dari dataset akan lebih baik jika isi file
nya tidak hanya satu suara, melainkan dalam satu audio terdapat berbagai
alat musik gamelan, sehingga akan terlihat dominan mana alat musiknya
guna mengecek kebenaran dari alat musik gamelan jawa,

Hasil dari klasifikasi suam alat musik ini sebaiknya dipoblikasikan ke
masyarakat luas agar budava Indonesia semakin dikenal dengan baik oleh
masyarakal dan akan mengenalkan budaya Indonesia ke maneanegara.
Membangun arsitektur comvadutional sewral netwerk  dengan perhitungan

yang baik sehingga menghasilkan akurasi yang tinggi.
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