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ABSTRAK

Nama : Woro Sudaryanti

Program Studi ; Magister Ilmu Komputer

Judul : Sistem Identifikasi Pembicara Berbahasa Indonesia Menggunakan
Support Vector Machine (SVM)

Penelitisn ini melakukan studi mengenai sistem identifikasi pembicara berbahase
Indonesia menggunakan SYM. Parameter sistem terdirl atas silence removal, PCA,
nilai rata-rata dan vapans MFCC. Uiicoba menggunakan data berita berbahasa
Indonesia dari televisi dan radic vang discgmen dalam 5, 10, 15 detik dengan
jumlah data 26 jam (715 pembicara). Hasil penelitian ini menugjukkan ketepaten
pengenalan pembicara scbesar 94-98% untuk kombinasi parameter sifence
removal dan mata-rata MFCU dengan akurasi terbaik pada segmen wektz 10 detik,
Namun dengan bertambahnya jumlah pembicara, ketepatan pengenalan cenderung
berkurang. Penelitian ini dapat dikembangkan untuk sistem perolehan intormasi
data speech berdasarkan siapa vang berbicara dalam suatu sesi data,

Kata kunci: identifikasi pembicara, svim, mfce

ABSTRACT
Name : Woro Sudaryanti
Program Study: Magister of Computer Science
Title : Speaker Ientification System for Indonesian Speech Based on
Support Vector Machine (SVM)

This rescarch studics speaker identification system for Indonesian spoech based
on SVM. Parameters of this system are silence removal, PCA, average and varians
valwes of MFCC. The experiments use 26 hours (715 speakers) Indonesian
broadeast news from radio and television segmented into 5, 10, 15 seconds, The
results achieve 94-98% identification accuracy for combination of parameters
silence removal and average of MFCC. The best accuracy comes from 10 seconds
time segment. However, the accuracy falls when the number of speakers increases.
This stedy could be used for speech retrieval system based on who speaks in &
speech session.

Kevwords: speaker identification, svie, mice
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BAB 1
PENDAHULUAN

1.1 ELatar Belakang

Dengan semakin berkembangnys wcknologl felekomunikasi, internet
menjadi sesuatu yang tidak lagi sulit dan mahal. Kemudahan ini menyebabkan
internet dipenuhi berbagal macam informas] yang tidak hanya berupa teks, tetapi
juga gambar, audio, dan video. Kebutohan akan identifikasi pembicara juga
semakin bertambah, sehingga perolehan informasi mengenal seseorang akan dapat
menghasilkan data audic atau video dari orang tersebut. Misalnya, seorang
wartawan ingin mencarl seseorang dari data suara yang ada, dengan identifikasi
pembicara hal ifu dapat dilskukan. Data andio dan video yang diperoleh dapat
memperkaya informasi mengenai orang tersebut schingga fulisan yang akan
dibuat oleh si wartawan menjadi semakin menarik.

Identifikasi pembicara (speaker identification) merupakan suatu proses
untuk mengidentifikasi siapa yang berbicara (pembicara) pada suatu sesi data
speech, Pada umumnya, identifikasi pembicara terbagl atas rexs fndependent dan
tex! dependent. Untuk kategori fexs independent proses identifikasi tidak
dipengaruhi oleh isi pembicaraan si pembicara. Sebaliknya, pada text dependent,
seluruh pembicara harus menggunakan kata yang sama atau beberapa kata yang
sudah ditentukan. Selain itu, berdasarkan datz yang diproses, identifikasi
pembicara terbagi atas dua, yaitu berbasis linguistik dan berbasis sinval skustik.
Jika bedbasis hinguistik, data akan berisi unsur kebahasaan, seperti kata, kalimat,
dan kamus data. Scdangkan yang berbasis sinyal akustik, data akan
merepreseniasikan bagaimana karakteristik speech tersehut terdengar di telinga
manusia.  Sistem  yang berbasis sinyal akustik tidak mempunyai batasan
kebahagaan.

Aptlikasi identifikasi pembicara banyak digunakan untuk keamanan, vaitu
bipmetrik, dan perolehan informast multimedia. Pada aplikasi biometrik, data
pembicara yang digunskan biasanya tidak sebanyak pada aplikasi sistem

perolehan informasi dan lebih mengarsh ke verifikasi pembicara dad pada
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identifikasi pembicara. Sedangkan sistem perclehan informasi berkembang
kaverra adanya kebutuhan pencarian data terientu pada koleksi data yang semakin
banyak.

Penelitian di bidang identifikasi pembicara sudah berlangsung lama.
Hampir semua metode sudah digunakan. Metode yang dijadikan acuan adalah
Gaussian Mixture Models (GMM) {Reynolds dan Rose, 1995] vang menghasilkan
akurasi vang sangat baik, yaltu 80.8% untuk data speech dengan kualifas
pembicaraan lewat telpon {(felephone speech) dan 96,8% untuk data speech yang
jemih (clean speech). Metode GMM digunakan berdasarkan interpretasi bahwa
komponen Gaussian dapat merepresentasikan bentuk spektral pembicara secara
umum dan kemampuan Gaussiany mixtures dalarn memodelkan densitas data
Metode lain yang digunakan adalah Hidden Markov Model (HMM) [Buono et al,
2008]. Metode ini memodelkan tidak hanya suars, tapi jugs urutan suars, dan
lebik cocok wntuk text-dependent speaker ideniification. Selain itu, metode Vector
(uantization (VQ) [Kamruzzaman <t al, 2007} juga sudab digunakan. Dengan
metode ini, setiap pembicara mempunyai cadebook berisi model spektral dari
suaranya. Yang terakhir adalah Support Vector Machineg (BVM) [Schmidt dan
Gish, 19951, Metode SVM digunakan karena sederhana dan iehih efektif, di mang
fitur suara dari pembicara dapat digunakan secara langsung tanpa perlu estimast
dengitas terlebih dabulu.

Berdasarkan dats yang diproses, penelitiap ilentifikast pembicara terbagi
atas yang berbasis linguistik dan sinyal akustik. Untuk sinyal akustik sendin, fitur
data vang dizunakan antara lain berupa Linear Predictive Coding (LPC) {Wan dan
Campbell, 2000}, Mel-scale Frequency Cepstrum Cosflicient (MFCC) [Moreno
dan Ho, 2008], Mel-scale Bispectrum [Buono et al, 200E], dan wavelet [Lin et ai,
2006}, MFCC banyek digunakan karena dianggap vang paling sesuai dalam
memodelkan frekuensi suars manusia. Sedangkan bispektrum digunakan untuk
mengatasi nofse pada suara, namun hal ini bisa juga diatesi dengan menggunakan
prncipal component analysis (PCA) pada saat ekstraksi fitur suara {Li et al, 2008,

Tesis ini mengusulkan sistem identifikasi pembicara dengan menggunakan
metode klasifikasi SYM dan ftur audio MFCC, Data speeck vang digunakan

Universitas indonesia

Sistem Identifikasi..., Woro Sudaryanti, Fasilkom Ul, 2009



adalah data berbahasa indonesia yang borasal dari beberapa stagiun berita televisi
dan radio.

1.2 Perumusan Masalah
Berdasarkan  latar belakang i atas, dapat dirumuskan beberapa

permasalahan sebagai berikut:

1. Mengetahui hasil identifikasi pembicara dengan metode SVM.

2. Mengetahui panjang data dan jumlah data yang cukup dari setiap pembicara
untuk dapat mempereleh hast identifikasi vang cukup akurat,

3. Mengetahui metode SVM mulii-class yang tepat untuk klasifikasi kelas yang
sangat banyak sehingga dapat diperoleh hasil identifikasi yang baik.

4. Mengetahul metode pemroscsan data suara untuk dapat menghilangkan
gangguan pada suara (noise).

1.3 Tujuan Penelitian

Tesis int bertujuan untuk melakukan identifikasi pembicara pada data
berita berbahasa Indonesia dengan menggusakan salah satu metode machine
fearning, yaitu SVM, Fitur suara yang digunakan adalah MFECC.

14  Ruang Lingkup Penelifian
Ruang Hngkun penclitian dalam tesis ini adalah sebagai berikut:

1. Koleksi datz yang digunakan dalam tesis ini berasal dari stasiun berita televisi
dan radio, d1 mana suara yang diperoleh masih mengandung soise,

2. Karena keterbatasan sumber daya komputasi, Kklasifikasi tidak akan
menggunakan scluroh frame suara yang ada melainkan hanya rata-rata nilai
frame dalam suatu wakty, yaitu 3, 10, dan 13 detik,

3. Jumiah data untuk setiap pembicara tidak sama (unbalanced data).
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1.3 Metodologt Penclitian
Penelitian ini dilakukan dengan langkah-langkah sebagai beriku:

1. Perumusan Masalah dan Studi Literatur
Pada tahap ini akan dilakukan analisa terhadap masalah, pengumpulan bahap-
bahan dan referensi, untuk dijadikan bahan acuan dalam melakukan studi awal
pemahaman konsep dan perumusan model sistero yang akan dibuat. Literatur-
literatir ini diperoleh melalui penclusuran jurnal, makalah, buku, dan
informasi lain vang terkait dengan tesis ini.

2. Pengumpulan Data
Data yang digunakan berasal dari data berita berbahasa Indonesia dan
heberapa stasiun radio dan televisi vang ada.

3. Perancangan Sistemn
Pada tahap ini, dilakukan perancangan sistem identifikasi pembicara vang
menggunakan metode SVM dan fitur suars MFCC,

4. TImplementasi Sistem
Tahap ini merupakan implementasi dari tahap perancangan sistem, Sistem
yang dibuat terbagi atas pra-pemrosesan, ekstraksi fitur speech, pemodelan
pembicara, dan identifikasi pembicara.

5. Ui Coba Sistem
Pada tahap ini dilakukan identifikasi dari sejumlah data speech. Hasil evaluasi
akan dianalisa kebenarannya.

1.6  Sistematika Penulisan

Tesis ini disusun; dengan sistematika sebagai berikut:
Bab 1 PENDAHULUAN: berisi penjelasan mengenai latar belakang, rumusan
masalah, tujuan penelitian, ruang lingkup penelifian, metodolopi, serta sistematika
penyusunan iaporan penelitian,
Bab 2 LANDASAN TEORI: membzahas algoritma, metode, dan teori-teon yang
digunakan dalam perancangan sistem identifikasi pembicara.
Bab 3 EKSPERIMEN: berisi penjelasan mengenai sksperimen yang dilakukan,
vaitu: data yang digunakan, perancangan sistem, implementasi sistem, dan

pengujian sistem.
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Bab 4 HASIL UJICOBA DAN ANALISA: berisi hasil uji coba sistem yang telah
dikembangken dan analisa upjuk kerja sistem identifikasi pembicara bedasarkan

hasil pengujian yang diperoleh.
Bab 5 KESIMPULAN DAN SARAN: berisi kesimpulan dari hasil penelitian ini
dan saran untuk pengembangan selanjutnya.
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BAB 2
LANDASAN TEORI

Sinyal speeck adalah sinyal yang mengandung unsur kebahasaan yang
dihasilkan oleh saluran suara manusia. Pada gambar 2.1 terlihat bagian dari tubuh
manusia yang menghasilkan sinyal speech. Saluran svara {(vocul fract) dimulai
dari pita suara sampai bibir [Rabiner dan Juang, 1993}, terdiri atas pharynx, yang
menghubungkan esophagus dengan mulut, dan mulut {orad cavity). Saluran
hidung (nasal ifract) dtanalal dari velion sampzi lubang hidung (nosiril). Ketika
wdara dikeluarkan dari paru-paru melalul frecheq, aliran udara akan menyebabkan
pita suara bergetar. Bila pita suara bergetar dalam keadaan menegang, maka akan
ditasilkan suara speech yang berbunyi (voiced speech sounds). Dan bila pita suara
bergetar dalam keadaan relaks, mizka vang dihasilkan adalsh suara yang tidak
berbunyi {unveiced sounds). Bunyl yvang dihasilkan tergantung pada posisi,
bentuk, dao ukuran rahang, Hdah, velum, bibir, dan mulut.

Gambar 2.1 Skema mekanisme suara manusia
[Flanagan, 1972}
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Perbedaan saluran suara ini yang menyebabkan karakteristtk suvara
manusia berbeda satu sama lainnya, sehingga dapat digunskan untuk melakukan
identifikasi terhadap seseorang.

Sinyal merupakan sesuatu yang membawa informasi. Secara gars besar,
sinyal dibedakan atas sinyal analog dan sinyal dijital. Sinyal analog atau sinyal
dengan wakiu Kkontint mempunyai nilai yang tak terbatas (tak terhingga)
sedangkan sinyal dijital atau sinyal dengan waktu diskrit mempunyai nilai integer
yang diperoleh hanya pada saat tertentu dari sinyal analog. Sinyal dijital pada
wmuninya merupakan konversi dari sinyal analog. Konversi dari analog ke dijital
ini disebut proses sampling di mana sinyal analog akan dibagi menjadi bagian
yang lebih kecil yang discbut sampel sesuai kecepatan samplingnya. Semakin
tinggi kecepatan sampling, maka semakin banyak perubahan dalam sinyal analog
vang dapat ditangkap,

il

Sinyal analog Sinyal dijital

Gambar 2.2 Contol sinyal analog dan difital

Sinyal sering dibedakan berdasarkan media vang membawanys, seperti
sinyal elcktronik vang dibawa oleh rangkaian elektronik, sinyal akustik yang
dibawa oleh bunyi, sinyal speechr vang dibawa oleh suara manusia, dan
sehagainya. Speech menghasilkan bunyi, maka speech termasuk ke dalam sinyal
akustik. Contoh bentuk gelombang sinyal speech dapat dilihat pada gambar 2.3,
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Gambar 2.3 Sinyal speech berukuran & detik {atas) dan 200 sampel (bawah}

Penelitian di bidang identifikasi pombicara sudab berdangsung lama.
Hampir semua metode sudah digupakan. Metode yang dijadikan acusn adalah
Gaussian Mixture Models (GMM)} [Reynolds dan Rose, 1995] vang menghasilkan
akurasi yang sangat baik, vaitu 80,8% untuk data speeck denpan kualitas
pembicaraan lewat telpon (tefephone speech) dan 96,8% untuk data speech yany
jernth {¢cfean speech). Metode (GMM digunakan berdasarkan interpretasi bahwa
komponen Gaussian dapat merepresentasikan bentuk spekfral pembicara secara
umum dan kemampuan Gaussian mixtures dalam memodelkan densitas data.
Metode lain yang digunakan adalah Hidden Markov Model (HMM) [Buono et al,
2008]. Metode ini memodelkan tidak hanya suars, tapi juga urutan suara. Selain
ity, metode Vector Quantization (VQ) [Kamruzzamsn et al, 2007] juga sudah
digunakan, di mana setiap pembicara mempunyal codebocok berisi model spektral
dari suaranya. Yang terakhir adalah Support Vector Machine (SVM} [Schmidt dan
{iish, 1996). Metode SVM digunakan karena sederhana dan lebih efekiif, di mana
fitur suara dari pembicara dapat digunakan secara langsung tanpa perlu estimasi
densitas terlebih dabmin,
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Sigtem identifikasi pembicara dalam tesis ind terbagi atas pra-pemrosesan,
ekstraksi fitur sinyal speech, pemodelan pembicara, dan identifikasi pembicara.

Pra-pemrosesan merupakan proses umtuk mesningkatkan kuslitas data
sebelum dilakukan ekstraksi ftur, Mula-mula data suara divbah dari bentuk
analog ke bentuk dijital melalol proses sampiing. Kemudian bagian yang s#ence
atau wnvoice dari data akan dibuang dengan menggunakan threshold dar rata-mata
energi [Chakroborty et al, 2007]. Dan untuk menaikkan rasio antara sinyal dengan
noise (S8NR), dilakukan proses pre-emphasis yang pada dasarnya merupakan
sebuah filter &igh pass yang akan melewatkan data fickuensi tinggi dan
membuang data frekuensi rendah,

Ekstraksi fitar speech merupakan proses uniuk memperaieh karakteristik
speech dari pembicara. Hal ini dilakukan denpan membagi data speeck menjadi
sub data yang lebib kecll (Fame) uniuk kemudian dianalisa sehingga diperoleh
fitur speech yang diinginkan. Fitur speecs yang digupakan pada tesis ini adalah
MFCC, MFCC banyak digunakan karepa diangpap vang paling sesuai dalam
memodetkan frekuenst suara manusia,

Pemodelan pembicara berfujuan untuk memperoleh data model referensi
dari setiap pembicara dan parameter sistem. Hal ini dilakuken dengan melatih
sistern dengan menggunakan metode sachine learning, yaitu multi-class Support
Vector Machine (SYM) one-vs-one dengan kemel RBE. SYM digunakan karena
sederhana dan lebib efektif, di mana fitur svara dari pembicara dapat digonakan
secara Jangsung tanpa perlu estimasi densitas terlebih dahulu. Sedangkan metode
one-vs-one dipilih karena menghasilkan akurast yang lebih baik dibanding metode
one-us-rest {Schmudt dan Gigh, 1996].

Identifikasi pembicara merupakan proses identifikasi siapa yang berbicara
dalam suatu data speech. Pada proses ini, karakieristik data speech akan
dibandingkan dengan referensi data pembicara yang sudsh ada. Hasilnya adalsh
pembicara yang model datanya dianggap paling mirip dengan data spesch.

23  Sampling
Sampiing [Nyquist,1920] merupakan proses untuk mengubah sinyal
analog menjadi sinyal dijital (diskeit). Sinyal speech di-sampling dengan
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kecepatan sampling s schingga menghasilkan sampel dengan jumlah fs x {,
dimang t adalah durast waktu,

Contoh data speech yang sudah dalam bentuk dijital dapat dilihat pada
tabel 2.1. Pada fabel ini data berukuran ¢ milidetik dengan frekuensi sampling
22k¥2. Ini berarti data tersebut mempunyai 22050 sampel setiap detiknya atau
22,05 sampel setiap milidetik. Dengan demikian dalam 9 milidetik akan terdapat
kurang lebih 200 sampel.

Dua ratos sampel data speech pada wbel 2.1 akan menjadi contoh data
pada pemrosesan data speech sclanjutnya:

Tabel 2.1 Contoh 200 sampel data speech 22kHz 16 bit

Date Speech

166 4 5614 § 1968 | HZL | 7605 {2604 | 1676 | 1363 § 3582 1 365
542 § 5387 | 1470 | -886 | 7358 [ 3433 : £72 1 1003 1 3276 1 468
25 14758 | 1008 1 1257 | 1408 13932 1 4711 5351 2760 1 -1126
436 | 4463 66 1 1694 | 7§36 1 4239 0G0 | 486 2641 | -1G35
~F037 53624 1 1270 | 2166 | 7742 1 4597 | 2033 1 561 ) e84t 734
~1268 | 3158 | «1457 | 2760 | 7860 | 46201 3004 | 642 | 2787 1 -54i
~348 1 3139 | -1435 1 3422 5 -7564 | 4450 | 3508 | 78G | 3403 7
-82 13002 1 %43 | 4311 | -7120 1 4139 | 3421 1 1184 1 3451 &4
426 | 3570 -32 1 «4926 | 6383 | 3798 § 2313 1 1785 1 3528 62
1326 1 4742 1 341 | 4872 | -5BR4 | 3513 82% | 2470 | 3097 -5
1868 145926 | 542 | 4584 1 5247 | 3438 | M4 1 3145 : 2020 1 754
2767 1 4582 | 386 | -5007 | 4703 ) 3692 | -1849 | 3120 § 1281 | -1255
3619 13040 1 300 | -3349 | 4116 { 4376 | -2454 1 2071 1 933 | -1858
3763 | 1438 | 289 | 5949 1 3441 | 3558 | ~F280 | 2927 | 916 ! 254K
3682 1 413 ¢ 611 | 5438 | 2748 § 6833 3 1823 § 2677 | 1268 { 2902
3448 12§ -1361 § 65880 | -1992 | 7778 | -1096 | 3066 | 1499 | 3137
3483 1 184 1 -1629 { 7326 | -1138 | 7874 -15 1 3350 { 1666 | -3020
A029 | 878 | L1417 | 7645 | 320 1 7007 | 698 3640 1 181] 1 2434
4707 1 1195 1 #1311 ) -FRI% | 86T | 8205 | 1460 | 3990 | 1694 ; 1973
R2RE 11500 ¢ W762 1 7BI1 0 1776 13422 1 1660 [ 3788 1 1173 | -1728

2.2  Pra-pemrosesan

Pra-pemrosesan adalsh proses yang dilakukan sebelum fitur audio
diekstrak untuk digunakan dalam pemodelan data pembicara. Tujvannya adalah
untuk memperbaiki kualitas data audio sehingge dibarapkan data akan berfungsi
lebih optimal pada tahap pemodelan data pembicara. Proses yang umum
dilakukan adalah dengan membuang bagian yang dianggap diam (sience) dan
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data dan memperbesar rasio antara ginyal dengan noise (SNR) dengan pre-
emphasis, seperti terlibat pada gambar 2.4,

Gambar 2.4 Detail pra-pemrosesan

2.2.1 Silence Removal

Silence meropakan bagian dari data speech dengan tingkat energi vang
lebib rendah dibanding data sekitarnya. Contoh sinyal speeck dengan silence
dapat dilihat pada gambar 2.5,

Hirtyni wspasch & dektik

silence -

£
Sarviprod = 10”
Gantbar 2.5 Sinval yang mengandung sifence

SHlence removal dilakukan dengan membandingkan rata-rata energi dari
suatu sub data speech dengan rata-rata encrgi keseluruhan, Dengan membuang
stlence, diharapkan data yang akan diproses kemudian akan lebih mencerminkan
karakteristik speech pembicars.
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Hata-rata energi dilitung dengan persamaan:

P «%i x{(m)* (2.1}

nf

di mana L adalah panjang segmen sinyal x(#), dan P adalah rata-rata energi.

L.

Perhitungan silence removal adalah sebagai berikut:
Hitung rata-rata energi untuk selonih data dengan persamaan (2.1}, misalnys

‘P it
Tentukan knteria threshold, misaloya §,2 dari 7, hasilnya misalnya adalah

by

3. Bagi data meniadi sub yang lebih kecil misainya pee 80 sampel.

Hitung rata.rata energi pada sub data terscbut depgan persamaan {2.1),
misalnya B,
Bandingkan 7, dengan P, . Bila P, < 7, , maka sub data akan dianggap

sebagal silence dan dibuang.
Berdasarkan langhkah-langkah di atas, maka perhitungan sifence removel

untuk data pada tabel 2.1 adalah sebagai berikot
1. Rata-rata energi seluruh sampel

£, = jumlah data seluruh sampel/200
= (166%+ 5422 + 252+ _+ (-1973)%+ (-1728)°) 1 200
=1,2236 x 10

2. P =02xP,=02x12236x10"=24472 x 10°

3. Dengan membagi data menjadi sub data berukuran 80 sampel, berarti untuk

200 sampe! skan ada 2 sub data dengan sisa data 40 sampel.

4. Rata-rata coergi subdata 1!

1 & )
Pmb] = g’é’gi‘,x{n)

P, = (1667 + 542%+ 25% + Y80
=1.1923 x 107

Universitas Indonesis

Sistem Identifikasi..., Woro Sudaryanti, Fasilkom Ul, 2009



13

1160 4
F o, m— ¥ x{n
w2 = g5 25

hoBi

P, = {-7609) % + (-7358)% +..)) / 80 = 1.6448e x 107
5. P, > P dan P ,,> P, . Kedus sub data tidak dianggap sifence.
6. Bisasampel sebanyak 40 akan dibuang, sehingga data menjadi 160 sampel.

Data pada tabel 2.1 sctelah melalui proses ini akan menjadi seperti yang
terlihat pada tabel 2.2

Tabel 2.2 Contoh 200 sampe! data speech
setelah proses silence removal meniadi 160 sampel

Data Speech

166 5614 | 1968 {1 -621 | -764% | 2604 [ 1676 1 1363
J42 | 5387 ; 14701 886 | 7358 1 3433 [ £22 ¢ [O05
2o (4758 | 1000 1 1257 1 7405 | 3952 1 471 538
436 1 4463 -66 | 1694 | 7536 | 47331 900 | 485
~1087 13624 | -1370 | 2166 | 7742 1 4397 1 2033 | 351
~1268 | 3158 | -1457 | <2760 | <7860 | 4620 | 3004 | &42
-348 | 3139 1 -1435 | -3422 | 7564 | 4460 1 3598 | 780
~82 | 3002 1 743 1 «4311 | -7120 | 4138 ¢ 3421 | 1194
426 | 3970 <32 | 4926 | 6583 | 3798 | 2313 1 1785
1326 1 4742 1 341 | 4972 | -S884 | 3513 829 1 2470
IR6E 1 4926 | 542 | 4584 | 5247 | 3438 | -F44 | 3145
2767 {4582 | 386 | -5047 | 4703 | 3692 | -1849 | 3128
3619 (3049 1 300 | 5349 | 4116 § 4378 | -2454 { 3073
3763 | 1430 1 289 | 5040 | 3441 | 5555 | 2280 | 2922
3689 | 413 ¢ 611 | 6438 | -2748 | 6833 | -1823 | 2677
3448 i2 1 -1361 1 6850 | 1992 | 7776 1 -1096 | 3096
3483 | 184 11628 1 7326 | 1138 1 7874 ~13 | 3350
4029 | 878 | -1417 | 7645 | 320 ' HOT | 60F | 3649
4777 1 1195 1 -1311 | -7913 667 | SM06 ¢ 1480 1 3990
5288 | 15091 -702 | 7811 1 1776 | 3422 § 1660 | 2788

Gambar 2.6 menunjukkan gambar 2.5 yang telah melalui proses siferce
removal, Pada gambar sebelah kiri sinyal sudah tddak mengandung sifence.
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CGambar 2.6 Sinval 5 detik (kiri} dan 200 sampel (kanan)
setelah proses stlence removal

2.2.2 Pre-emphasis
Pre-emphosis merupakan proses untuk menatkkan rasio antara sinyal
dengan noise (SNR). BNR. dihitung dengan persamaan,
P
SNRm*i{z%ogw?f*mds 2.2)
di mana SNR adalah resio antara sinyal dengan noiss, Panya adalah daya sinyal
dan Py adalah daya noise.
Pada dasarnya pre-emphasis ditmplementasikan dengan svatu filter Aigh
pasy vang akan melewatkan frekuensi tinggi dan membuang frekuensi rendah,
Fungsi transfer filter Aigh pass untuk pre-enphasis adalah:

H(z)=1-0952" 2.3
dengan bentuk unum dari persamaan (2.3) adalal:
y(r) = x{n) - 0.95x(n ~1} {2.4)

di mana y(n) adalah output sinyal ke-n, x(n} adalah input sinval ke-n

Contoh perhitungan pre-emphasis untuk data pada tabel 2.2 adalah sebagai
berikut:
1. Untuk sampel 1, n=1, (1) = x(1) = 166

2. Untok sampel 2 dan seterusnya nilal v akan dipengarahi oleh data sebelumnya,

Misalnya pada n=2, y(2}=x(2} - 0,95 x (x{1)) =542 - (0,95 x 166) = 3843
Duata pada tabel 2.2 setelah melalnl proses ind akan menjadi seperti yang
terlihat pada tabel 2.3
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Tabel 2.3 Contoh 160 sampel data speech setelah proses pre-emphasis

Puits speech

166 S9i.4 534.3 1929 ~188.6 26,8 1 -1574.9 214
384.3 5371 -3995 1 2961 | -129.8 9592 | -970.% <2898
48997 3806 | 39631 4153} 4149 85071 -1i%9 : -419.8
G587 -57.1 -1816 ] 4999 -301.2 484 .6 4526 222
B228 1 BISR I L12073 ) 58567 1 3828 576 1178 59,1
2829 28481 -25051 7113 -505,) 25291 W27 1991
656.6 138.9 «S09 1 7915 57 7 7442 1 1703
4386 201 62021 -1060.1 85,8 -38 29 453
50369 1118.1 73491 .B106 1&: -134 1 8369 | 6507
9213 9765 4| L2923 3 25D 3 S31 113684 ) TIRZ
608.3 4211 21811 2806 [ 3428 10071 153101 7983
992 4 I 7111 2722 | 2818 4259 | 11422 ¢ 1323
09963 -1303.9 | 23671 39247 35181 BORE 1 6975 )P
325 | ~1466.5 LA -B674 1 4592 1 13078 1.3 2.7
1142 94531 -3364 | 7864 ] 300 | 133358 3431 SR8
5651 (38031 7806 | 87393 6186 | 12847 6358 1 5528
2074 1726 336 1 6855 | 7544 4808 [ 10262 ¢ 4UER
FEOZ 1 T332 1383 48531 T6i.1 1 -4733 71231 466.5
Q485 360.¢ 35 -6580.2 97F § «1350.5 60 523R
74091 3738 4835 | 28571131424 | 16002 273 2.5

Dari persamaan (2.3) dan (2.4) terlibat bahwa sinyal difilier dengan
mengurangi nilal (magnitndey dari sinyal dengan 95% magnitwde sinyal

sehelumnya. Bentuk sinyal yang telah terfilter bisa dilikat pada gambar 2.7, yang
merupakan hasil filter dari gambar 2.6.

Garg el G St - welvlds prewpbasis

PR
Hpogiirle

Gambar 2.7 Sinyal § detik (kiri} dan 200 sampe] {kanan)
setelah proses pre-emphasis
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2.3  Ekstraksi Fifur Speech

hastl pra. 1 :
POMLIOSESAN ¢ | himngMFCC | | hitngnileimia- | |
» ‘ rata MFCC ;' >
: i pemodelanfiden
: ekstraksi fitnr speach : tifikast
e ettt e £ s o et s ¢ 3
Gambar 2.8 Ekstraksi fitur speech

Ekstraksi fitur speech merupakan proses unmik memperoleh karaktenistik
speech darl pembicara. Hasil pra-pemrosesan akan digunakan untuk menghitung
fitur speech. Seperti yang teriihat pada gambar 2.8 fitur speech yang akan
digunakan adalah MFCC.

23.1 Short-fime Analysis

wakiu {derik}
0006 210 [1:5] L] +a85 2245 Ly o
e e e e s

=31

B%

& Trame 1 Fames h T
i ol | .
frame 2 frame 6 & frame 15 il
frame 3 R frame 7 N frame 1 |
*-‘-—.qucmxmtu’ ﬁa}m 8

overlapping frame 2 ferhadap frame |

Gambar 2.9 Shori-time analysis dengan panjang frame 20 ms
dan overfapping frame 15 ms
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Pada dasarnya, sinyal speech merupakan sinyal yang lamban berubah
[Rabiner dan Juang, 1993) atan guasi-stationary. Sehingga, ketika dianalisis
dalam suatu jangka waktu yang cukup pendek (20-30 milidetik) schapai suatu
frame, sinyal speech mempunyai karakteristik yang cukup stabil. Pada saat inilah
ekstraksi fitur speech dilakukan, Overlapping frame digunakan untuk mengurangi
adanya informasi yang hilang antar frame. Ukuran overfapping frame biasanya
sebesar 30%-50% dari panjang frame.

Jika data pada tabel 2.3 dianalisis dalam suatu frame yang berukuran 20
sampel dengan overlapping 15 sampel, maka jumleh frame yang dihasilkan dari
160 sampel adalah:

Jumbak sampel ~ panjang _ frame + overiapping  frame
overlapping _ frame

= (163 —20 + 15)/15 = 10 frame
Hasil selengkapnya data pada tabel 2.3 yang telah dikelompokican dalam
frarme dapat dilihat pada tabel 2.4.

Jumlah  frame =

Tabel 2.4 Data tabel 2.3 yang sudah dikelompokkan dalam frame

Sam Eramse

Pel t [ 2 1 3 4 5 13 7 $ 9 10
b{ o166] 5651 4200125081 1029 | %738 ] 34281 2529 | 157491 6348
213883 2074 BI7 | 309 | -2961 ] 6855 | 2816 T 9702 | 10362
30| 102 -13039 1 6202 ] 4153 1 6853 [ 3518 98| 11951 7123
4 45071 9495 | -14665 ) 6733 | 4999 [ 6502 14682 1 1M | 3326 7969
562281 74991 9455 14| 5567|2937 52009 @81 1| 2m
6] og20i 5904 32030 21801 -713 1886 | 61861 007 1027 24

11142 9783 | 12073 | 4835 | -7864 | 369.8 | 701 15092 343 1 71742
16| s65) 4201 | 23051 1029 187391 3423 2529 | -15748 ] 6358 | 7985
171 20741 9771 309 -296.1 | 6855 | 2816 713 972 | W2 ] 1323
1 oup2 | 3089 ) 5202 413368531 3518 98| 1199 | 7123 109
9 o405 | ases| 67391 499916502 ] 46921 134 | 45281 7969 2.7
200 vss ! 9458 3714155672937 ) 5209 ) 954 1178 273 ) -88%
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Bentuk sinyal dalam frame yang dihasilkan dapat dilihat pada gambar 2.10.

Caveal § et walalzh turpwng 27 pechom ENE Wm.mnmmimgm&ﬁmmwaw

Gambar 2,10 Sinyal 5 detik setelah di-framing 256 sampel dan overfap 128
sarapel (kir), sinyal 200 sampel setelah di-framing 20 sampel,
overlap 13 sampel (kanan)

Untuk mencegah adanya perubahan yang drastis pada akhir frame, maka
sinyal audio akan dikalikan dengan fungsi windowing, vaitu dalam hal ini adalah
fungsi window Hamming,

w(k +1) =054 -0.46 cos(zz ;%»i») (2.5}
i mana n adaiah jumlah sampel dalam satu frame, dank =0, 1,2, ..., n-1
Selanjutnya data pada tabel 2.4 akan dikalikan denpan fungsi window
hameming pada persamaan (2.5}, Contch perbitungan hamming window untuk 20
sampel per frame adalah sebagai berikut:
1. Untuk sampel pertama n = 0, w(l) = 0,34 — 0.46c05(0) = 0,08
2. Untuk sampel kedua, n = 1, w(2) = 0,54 — 0,46c0s(22} = 0,1049
3. Begitu scterusnya sampai jurmnlah sampel 20. Nilai  windowing
selengkapnya dapat dilihat pada tabel 2.5, Dan gambar 2.11 menunjukkan

window yang dihasilkan.
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Tabel 2.5 Hasil hamming window 20 sampel

Spmpel {n) w {n}
1 {.0860
2 {119
3 g.1770
4 0.2684
§ 9427}
& 8.3780
ti 0.7248%
£ 08513
¢ {,9486
10 {u937
1§ 9937
12 0.0446
i3 18518
14 47248
15 4.5780
16 04271
17 0.2884
18 01770
18 £.1049
20 {.0800

Gambar 2.11 Hamming window dengan 20 sampel (kiri)
dengan 256 sampel (kanan)

Setiap data pada tabel 2.4 akan dikalikan dengan fungsi window sesuay
urutan sampelnys. Contoh perhitungarmya sebagai berikut
1. Frame I, sampel 1, nilai data = 166 dikalikan depgan fungsi window sampe! 1
nilai daia bam = 166 x 0,08 = 13,28
2. Frame 2, sampel 1, nilai data = -56,5 dikalikan dengan fungsi window
sampel 1, nilai data barg = -56,5 x 0,08 = .4,52
3. Frame 5, sarpel 2, nilai data = -296,1 dikalikan dengan fungsi window
sampel 2, nilai data baru = .296,1 x 0,104% =-31,06
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Hasil selengkapnya data pada tabel 2.4 vang telah dikalikan dengan fungsi
window dapat dilihat pada tabel 2.6,

Tabel 2.6 Data tabel 2.4 vang telah dikalikan denpan
fungst window pada tabel 2.5

Ssm Frame
Pei i p 3 4 8 6 ? 8 2 10

o132 -4 52 3369 1 2804 B23y 59077 27401 2020 -126.00 ) 3037

2 a3z 2176 F -1825 1 534 (314860 7193 1 2960 1 V40 | -101.8) 30767

3186711 12746 | 23078 | 10978 | 7351 | ~12130 | 4230 | -17.30 | 2130 | 126.06

19| 9962 | -15358 70.73 | -52.43 | -68.23 4923 | -14.10 | 4758 &3.60 0,28

20 so99 % 7564 | 2091 3454 | 23491 4168 [ 760 9470 ] 2180 ] .78

Bentuk sinyal yang sudah dikalikan dengan fungsi window dapat dilihat
pada gambar 2.12. Jika dibandingkan dengan sinyal pada gambar 2.9, teriihat
babwa dengan windowing, bagian tepi sinyal menjadi lebih halus.

Saryed epach £ et + peielnh frormer X8 pewle 1 Frvpol T weeenl + sriviad deyemang X7 ovedap 15

Gambar 2.12 Sinyal 5 detik (ki) dan 200 sampel (kanan) setelab dikalikan
dengan fongst window hamming
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2.3.2  Mel-scale Frequency Cepstrum Coefficient (MPCC)

Met frequency cepstrum coeffisient merupakan fitur audic yang banyak
digunakan dalam pemrosesan sudio. Penggunaan MFCC didasarkan pada
kenystaan bahwa komponen frekuensi rendah dari sinyal audio lebih penting bagi
manusia dibanding komponen frekuensi tinggl. Untuk frekuensi i bawah 1 kHz,
telinga manusia akan mendengar suara dalam skala linear sedangkan di atas § ¥Hz
dalam skala logaritrais. Perhitungan mel untuk frekuensi £ (Hz):

mel( f) = 2595 3{;@(1 + 'ﬁ%ﬁ) (2.6)

dt mana mel{f) adalah frekuensi dalam skala mel, dan fadalah frekuvensi,
Gambar 2.13 menunjukkan hubungap antara frekuensi £ dengan frekuensi metl,

2550

ZODQ oh ‘&;”25‘}3‘3%% l“:}'jg'{"}}

1600 4

1066

Mel Sgate

BG4

1] . ” g —————— |
- 1000 2060 30006 0 280G 5000
Frequency

Gambar 2.13 Hubungan antara frekuensi audio desgan frekuensi dalam skala mel
[Buono ot ai, 2048]

Setelah dilakukan framing, kemudian dilakukan ckstraksi fitur speech
MFCC. Proses perhitungan MFCC seperti yang ditunjukkan oleh gambar 2.14
adalah scbagai berikut:

1. Fast Fourier Transform (FFT)
FFT {Cooley and Tukey, 1965] merupakan metode yang digunakan unfuk

menghitung Diserete Fourier Transform (DFT), dengan persamaan:
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XK = ix(n)ﬁxp(— 2rdmi N) 2.7)

T

di mana x(n} adalah sinyal dengan panjang N

data speech
mel-
2 spectnun cosing transform
sampling dan mel-freq wrapping W (cepstrum)
frame blocking {filtering)
3
l frame spectrum
frame 3
windowing & FFT

Gambar 2.14 Proses perhitungan MFCC
[Buono et al, 20081

Dengan DFT, data pada setiap frame skan diubah dari domain waktu
(time-domain) ke domain frekvenst (fequency-domain), schingga dapat dianalisa
karakteristik spektralnya. Hasilnya berupoa spektrom atau periodogram.

Bentuk gpektram dari data 200 sampet dapat dilibat pada gambar 2.15

ciizi b

Pwec (8

IR

iHz) 2 1000 1S 01 7 I e eh

Gambar 2.15 Spektrum data 200 sampel
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2. Mel-frequency wrapping (filtering)

Spektrum dimasukkan ke dalam beberapa mel-filter yang berbentuk
sepitiga {triangular). Mel-filier akan mengubah frekuensi svara yang lebih tinggi
dari 1 kIz sesuai skala mel pada persamaan (2.6}

Mel-frequency spectrum coefficient dihitung sebagai jumlah hasil filter,
vaiid

X, = log(ﬁabsw( MN*HL j}} 2.8)
=0
di mana 1 adalah jumlah filter, N adalsh jumlah koefisien FFT |, abs(X()) adalah
nilai koefisien ke dari periodogram, dan H({) adalah nilai filter triangular ke-i di
titik f.

Perhitungan mel-filter dipengaruhi oleh jumlah filter, jumlah window {f,
dan frekuensi sempling.
3. Cosine Transform

Mel frequency spectrum coefficient dikembalikan ke domain waktu dengan
menggunakan discreie cosine transforn (DCT). DCT pada dasarmnya hanya
menghitung bagian angka real dart DFT, dengan persamaan

C= :Izi)({ At “2?}'5)” ) (2.9)
di mana | adalah jumlah koefisien MFCC, M adalah jumlab filter segitiga, dan X
adalah koefisien mel-specirum.

Data MFCC koefisien {-11 unfuk data pada tabel 2.6 dapat dilibat pada
tabel 2.7, berapa matriks berukuran 10 x 12. Dan bentuk sinyalnya dapat dilihat

pade gambar 2.16
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Tabel 2.7 Data fitur MFCC dari data pada tabel 2.6

24

Data MFCC
Koel Kot § Koef Koel | Keel | Koef | Koef | Koel | Koef | Koaef Kaef Kael
0 ¢ 2 3 4 & 6 7 8 9 16 11
7531 34871 -17161 936 o191 s524| 6s50] 41z oas| 3834 sl .2
6871 24391 1710 810l 14g| 3971 ssol 39| 638 29| .se9l .37
755 | 2424 i 1753 ] 8wzl 03] 4s1] sea| 3ol esi| 323 .surl 32
6151 2322 | ~1748 1 rss | o037 | 482 s1s! 3s:2 ) asy| 3431 450 312

ML raafizn comficg

Gambar 2,16, MFCC sinyal 5 detik {kiti} dan MIFCC simyal 200 sampel {kanan)

24  Principsl Component Analysis (PCA)

PCA [Pearson, 1901 merupakan metode yang digunakan untuk mereduksi
jumlah dimensi data, dengan demikian jumish data yang akan diproses akan
berkurang, Meskipun dimensi data berkurang, tetapi informasi yang ada di
dalamnya tidak benyak hilang, karena yang disimpan adalah bagian date yang
penting.

Algoritma penerapan PCA pada data adalah sebagai berkut:

1. Normalisasi data dengan mean-centering

Data dinormalisasi dengan cara megn-centering, di mana setiap data
dikurangi dengan ratz-rata data per dimensinya. Hasil normalisasi berupa data
bara dengan rata-rata nol (zero mear). Data baru ini iebth berkurang variasinya
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dan mendekat ke pusat data. Gambar 2.17 menunjukkan plot data sebelum dan

sesadah normalisasi,

B 4
25 i 18 * i¥ H 15

Gambar 2.17 Plot data sebelum dinormalisasi (kiri), seteiagh dinormalisasi (kanan)

Perhitungan normalisasi data adalah sebagail berikut:

i. Hitung rata-rata (mean) data per dimensi. Rata-rata suate dimens: diperoleh
dengan menghitung jumlah data dimenst tersebut dibagi dengan banyak data
dimensi tersebut.

2. Kurangi setiap data dengan rata-rata sesuai dimensinya

Conioh perhitungan normalisasi untuk data pada tabel 2.7 adalah sebagai
berikut:

1. Rata-rata dimensi 1 =

7,.8312+ 68720+ 7 5531+ 6,7675 + 6,9760+ 5,9881 + 6,0343 + 72,0092 + 7,6119+6,1471
10

= 6,8491
2. Kurangi data dimensi periama dengan rata-rata dimensi pertama. Misalnya
untuk data pertama dimenst pertama, nilai hasil normalisasinya adalaly:
7,0312 - 6,849 =0,6821.
Hasil selengkapnya data pada tabel 2.7 yang telah dinormalisasi, dapat
dilihat pada tabel 2.8
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Tabel 2.8 Data tabel 2.7 yang telah dinormalisasi

26

Pata MECL
Koel | Koef | Koef | Koef | Koef | Koef ! Koef | Keef | Koef | Koef | Koef Koef
0 i 2 x 4 5 6 7 % 9 18 ¥
Q6821 0598 | G757 1 L0869 | D354 1 0686 ¢ 0025 | D78 1 0.287 § L0200 1 0303 05584
0624 | -1 1227 GRIS T 03867 G357 {0588 0 0621 1 0274 03071 GAM [ -0.077 5.0326
074 3 L1112 GI8G ] G321 0487 ) L1461 -BSER [ 02165 038 | 0191 1 -8657 ¢ 0017
0907 1 -850 1 0427 ) 9642 | 0179 ] 0065 1 30 | 0377 1 03831 L0003 5.415 0,07t

2. Hitung matriks kovarians {covariance mairix)

Dari nilal kovarians, dapat terlibat tingkat hubunpan antara des dimensi
data, karenz kovarians mengukur varians antara dua dimensi data. Nilai kovarians

positif, menunjukkan korclasi positif antara kedua dimensi data sedangkan bila
negatif, maka korelasi kedua dimensi data adalah negafif.

Matriks kovarians dibitung dengan persamasrn:

CQV{X] = ;‘;‘E‘“{X;’X

di mana m adalah jumiah baris dari matnk X.
Matriks kovariens untuk data pada tabel 2.8 adalah matriks bujur sangkar
berukuran 12 x 12, beberapa datanya dapat dilihat pada tabel 2.9,

Tabel 2.9 Nilai kovarians untuk data pada tabel 2.8

(2.10)

Data MFLC
Koef | Kool | Koef | Koef | Koef | Koef | Kool | Koeof | Koof Koef
Koefd | Koef I | 3 4 5 6 7 8 3 10 i
BISS | DIBS 10177 ODIG ! G 0002 1 D059 | D003 ] BORY | 0002 0388 ; -0.524
{1185 0804 1 L0705 8846 | 0,098 006G 0313 | D53 -0.163 1 0145 7 L1851 009
H177 0 0705 | LT 52014 00271 4042 ) 021816134 | 009 ) GIOBR T -BNT 3224
LB 0097 4224 00161 B0 0059002714021 000 ] 8065 00501 0.430

Sistem Identifikasi..., Woro Sudaryanti, Fasilkom Ul, 2009

Universitas Indonesis



27

3. Hitung vektor eigen (eigenvecior) dan nilai eigen (gigenvelue) dad matriks
covarianee

Figenvecior [Brauer dan Weyl, 1935] hanya dimilild oleh matrike bujur
sangkar, namun tidak semua matriks bujur sangkar mempunysi eigesvecior.
Yumlah eigenvector yang dinaliki oleh matriks NxN adalah sebanyak N.
Eigenvector pada suatu matriks saling tegsk lurus satu sama Iain.

Kigenvalue [Eddington, 1927} untuk data pada tabel 2.9 dapat dilibat pada
tabel 2.10. Pada tabel terlibat bahwa hanya 7 nilai eigen pertama yang mempunyai
arti, sisanya kosong. Vektor eigen untuk data pada tabel 2.9 merupakan matriks
bermkuran 12x12 vang dapat dilihat pada tabel 2.11

Tabel 2.10 Nilai eigen untuk data pada tabel 2.9

i _Nilai Eigen |
1.9239
0.8566
04528
92733
8.1113
Q.a127
04053
0.0000
€.0000

0.0000

-3.08G0

~0.0600

Tabel 2.11 Vekior eigen dari data pada tabel 2.6

Vekiar eigen
Koef | Koef ;| Koef | Koef | Koef | Hoef | HKoef | Koef | Koef | Koef | Koef Koef
a i 2 3 4 5 & ¥i S b b1); 11

Q001 | 0439 ¢ G664 ¢ 0.24] | -0.235 1 0004 | G024 | 085 | 0011, Q20 0338 ) L2715

-0.597 ¢ 4331 1 -0.086 | 0244 1 0215 ) 003 ¢ 0013 1 -0.153} 5429 0247 | 048R [ 0313

0718 1 0410 [ 0132 { 00T | 0053 { 5092 | Q.000 | 0872 ( 01781 6.:47 0.427 1 D162

8129 ¢ 0,171 ¢ 5347 1 0004 | 0314 : L0383 | 0159 1 B2 L 0063 | 0178 | 0265 0080
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4. Pilih komponen yang dimginkan
Unutkan nilai eigen dari besar ke keeil dan susun vektor eigen berdasarkan
urutan nilai eigen. Vektor eigen dengan nilai cigen yang kecil dapat diabaikan

sehingga dimensi data set yang baru akan berkurang sebanyak jumiah nilai eigen

yang diabaikan,

Nilai eigen yang dipilih dari data pada tabel 2.10 adalah sebanyak 7 buah,
karena nilai eigen yang ke-8 sampai 12 adalah 0, schingga dapat diabaikan.
Ketujuh nilai eigen yang dipilih dapat dilihat pada rabel 2,12

Tabel 2.12 Nilai eigen yvang dipikih dari data tabel 2.10

Nitai Eigen
19238
{8585
£.4528
(0.2735
04113
80127
0.0053

Berdasarkan nifai sigen yang dipilih pada tabel 2.12, maka vektor gigen
yang dipilib mempunyai ukuran 12x7, seperti terlibat pada tabel 2.13.

Tabel 2.13 Vektor eigen yang dipilih danl data tabel 2.11

Vekior Eigen

Kool §

Koel ] ; Koef2 | Koefd | Koefd | KoelS | Koef 6

0.011

-2.43% {.664 8,241 1 0,239 1 4.4 4024

-3.597

3311 D086 1 0244 2215 G002 1 0013

8.718

0411 1321 50111 083 Q052 9600

5.128

8.17% 8147 | 0084 1 (3141 -0.363 2199
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5. Bentuk data baru

Data set baru diperoleh dengan mengalikan komponen vektor gigen yang
dipilih dengan data awal yang sadah dinormalisasi.

Data baru dari data tabel 2.7 merupakan matriks berukoran 10 x 7, dapat
dilihat pada tabel 2.14. Jumiah dimensi data baru sama dengan jumlah dimens:

nilai eigen yang dipilih.

Tabel 2.14 Data baru dari data tabel 2.7 yang telah direduksi
dimensinya dengan PCA

Dats MFCC
Koef 3 | Koeff | Koeef2 { Koef3 | Koefd | Koef5 | Koel 6
LE47 | 05731 13237 04261 0238 | -0.1i8 1 0.023
{1,534 ¢ 0951 | -0470 1 -B455 | 00251 009 1 119
1243 | -1,142 1 @241 00611 €433 0046 [ 5.0854

0494 1 00761 0927 | 0352 0.587| 0.13% | 0007

2.5 Suppoert Vector Machine (SVM)

Support Vector Machine (S8VM) {Vapaik, 1979] merupakan metode yang
menggunsakan konsep Ayperplane untuk memisahkan kelas data yang satu dengan
kelas data lginnya. Support vector merupakan data yang posisinys paling dekat
dengan hyperplane.

Pada kasus di mana data sulit untuk dipisahkan, maka data akan diubah ke
dimensi yang lebih tinggi dengan menggunakan fungsi kemnel, Beberapa data juga
akan diperbolebkan untuk misclassified, namun dengan pinalti (£) yang semakin
besar sesuai dengan semakin jaub jaraknya dari Ayperplane. Hal ini dilakukan
untuk memperoleh margin yang optimal,

Optimalisasi hyperplane dapat diperolch dengan reeminimalisasi

>, %H wif @15
=i

di mana C = koefisien regulagi, &, = error pelatiban, dan w =bobot
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dengan batasan

L) 21-E, (2.12)
di mana t, = targef dari data ke-n, v{xq} = hasil keluaran, p=data 1, ., N

£, 20 {2.13)

Data dengan &, = (0 berada di margin atau &i dalam margin kelas yang benar, dan
data dengan 0 < &, £ 1 berada di dalam margin dengan kelas yang benar,
sedangkan &,> 0 berada di sisi yang salah dari margin (misclassified), seperti pada
gambar 2.18.

CGambar 2.18 Posisi data dan hubungannya dengan error pelatihan (€}
{ata dalam lingkaran adalab support vector.

Parameter C » § merupakan regwdator yang mengontrol kessimbangan
antara training error (£) dengan margin (kompleksitas rodel).
Representasi doal Lagrangian untuk optimalisasi adalah:
— ¥ & N
Loy = 30, 5 3 3 rtalaluk(5y, %) @.14)
a=l

muf mel
di mang 4,, am adalah pengall lagrange; t, t,, adalah tarpet; k(Xy, Xm) adalab
fungsi kernel; o dan m adalah data
dengan batasan
0<a,<C (2.15)
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N
Yai,=90 (2.16)
B

Fungsi kernel didefinisikan sebagal berkut:

k(%2 )= o(x)" @(x') Q.17
di mana @{x) adalah basis function.
Klasifikasi data baru dalam pararneter o, dan fungsi kernel adalah:

Y= 3 ke ,) +b (2.18)

sl
di mana a, adalah pengali lagrange, t, adalah target, k{x,x,) adalah funpsi kemel, b
adalah bias, dao n adalah data

2.5.1 Kemel Radial Basis Function (RBF)
Kemel yang vmum digunakan adalah RBF atau kernel Gaussian,

Kx,x')= exp(wigmz;——?ﬁ)w expl-y i x- %) (2.19)
di reana X adalah support vector, " adalah data testing, o adalah redius,
dan vy = 1/2¢"

Dari persamaan i atas, terlihat bahwa hasil keluaran dari kemel
tergantung pada jarak Buclidean dari x dan x° {suppor{ vecior dan data testing).
Suppor: vector akan menjadt pusat RBF dan o akan menentukan daerah penganih
suppori vecior terhadap data. Semakin besar ¢ maka semakin besar daerah
pengaruhnya, semakin sedikit jurnlab suppore vector.

252  Grid Search

Parameter C > 0 merupakan pengontrol keseimbangan antara wraining
error (£) dengan margin (kompleksitas model), sedangkan v {1/2¢) merupakan
parametér kemnel RBF. Untuk memperoleh kombinasi parameter C dan v yang
akan menghasilkan akurasi pelatthen dan identifikasi yang optimal, maka
digunakan metode grid search dan gross validation. Grid search pada dasaraya
hanya mencoba kombinasi C dan y dalam pelatiban sistemn, pada interval C dan y
tertentu yang diperkirakan akan menghasilkan akuwrasi yang optimal. Cross
validation digunakan untuk mencegah ferjadinya overfitting, di mana skurasi
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pelatihan sangat baik, namun akurasi identifikasi tidak terlalu baik, Overfitting
terjadi ketika sistem terlalu fir (pas) desgan data pelatihan sehingpa akurasi
pelatihannya sangat batk, pamun tidak bisa mengenali banyak data lainnya
sehingpa akurasi identifikasinya kurang baik, Cross validation mengatasi hal ini
dengan membagi data menjadi n (Gurnish eross velidation) bagian, di mana datam
setiap giliran, 1 bagian akan menjad: data testing sedangkan {n-1) bagian akan
menjadi data pelatihan, Setiap giliran akan mempunyai akurasi, yang kemudian
akan dirata-rata untuk memperoleh akurasi cross validation. Dengan demikian,
jika suatu kombinasi C dan vy mempunyal akurasi cross validation yang cukup
baik, diharapkan akan diperoleh akairasi identifikas) yang sama baiknya.

Proses grid search dengan cross validation ini yang paling banyak
memeriukan sumber daya komputasi dan wakiu sehingga data SVM perlu
disederhanakao schelum memasuki proses inl.

Penggunaan grid search: dalam penentuan parameter kernel C dan y adalab
sehagai berikut:

1. Tentukan interval C dan ¥ di mana kemungkinan akan diperolch akugasi
terbesar.,

2. Untuk setiap kombinasi (C, 7) akan dilakukan pelatihan sistem.

3. Kombinasi (C, v) dengan akurasi cross vafidation yang paling besar vang
akan dipilih.

Penentuan akurasi cross validation adalah sebagai berikut:

1. Tentukan jumlah cross validation, misalnya n dan omumnya 5.

2. Data pelatihan akan dibagi menjadi n bagian. Kemudian secara bergiliran
satu bagian akan menjadi validator {(data testing) dan yang laln {{n-1)
hagian) akan digunakan dalam pelatihan. Setiap giliran akan mempunyal
akurasi validasi,

3. Rata-rata dari n akurasi validasi akan menjadi akurasi cross validation.
Parameter  dan y yang dihasilkan oleh grid search dengan cross

validation kemudian akan diganakan dalam pemodelan pembicara,
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2.53 Pemodelan Pembicara

Metode yang digunakan dalam pemodelan pembicara adalah SYM naudii-
class yang pada dasamya merupakan kombinasi dard beberapa SVM dua kelas.
Secara umuwm ada dua macam metode SVM mudti-class, yaitu one-vs-one dan ore-
VS-FEst.

Pada SVM muiti-class one-vs-one [Knerr el al,, 1990], setiap kelas akan
dibandingkan dengan setiap kelas lainnya, vaitu setisp dua kelas .yang berbeda
akan menghasitkan 1 model data. Dengan demikian, jumlah model yang
dihasilkan dalam saiu kali pelatiban dengan K kelas data adalah K(K-1¥2, Jika
terdapat 20 kelas data, maka dalam satu kali pelatihan sistem, akan diperoleh
20019y2 = 190 model. Metode ini menghasilkan akurasi yang lebih baik
dibanding metode one-vs-rest [Schmidt dan Gish, 1996] meskipun jumiah model
yang dihiasilkan lebih banyak.

Sedangkan pada SVM mudti-class one-vs-rest {Vapnik, 1998], setiap kelas
akan dibandingkan dengan seluruh kelas lainnya, sehingge jumiah model dats
yang dihasitkan adalah sebanyak jumiah kelasnya, Untuk penggunaan data dengan
kelas yang sangat banyak sehingga jumlah data menjadi sangat besar, metode ini
kurang menguntungkan, karcoa setiap kali pembuatan model digunakan sefuruh
data, yang berarti membutuhkan sumber daya komputasi yang tidak sedikit.

Pada tesis nd, metode SVM mudti-class yang digunakan adalah one-vs-one.

Misalnya padz sistem dengan 3 pembicara, masing-masing mempunyai satu data
pelatihan. Setelah dilakukan pelatihan sistem, diperoleh parameter SVM dan
model data dari ketigs pembicara.

Tabel 2,15 Parameter SVM contoh pemodelan

Total SV ¥ Kelus Label ;| Jumlah sv | Koelisiea gy
i 1 (i
2 1 [-111}

3 1 -1

3 0,8333

=1 I~ I =3 I -
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Parameter SVM untuk contoh 3 pembicara dengan masing-masing satu
data pelatthan ditunjukkan pada tabel 2.15, yaitu beropa jumlah support vector
{sv}, parameter kernel vy, nilai biss b, jumlah support vector untuk masing-masing
kelas, dan koefisien suppors vector. Selain itu, juga diperoleh support vector dari
masing-masing kelas, seperti yang ditunjukkan oleh tabel 2.16.

Tabel 2.16 Support vector per kelas

Sapport Yector Kelas
1 2 3

-0.4325 1 0.26954 | 020637

6378 | 0.039777 | -G.06737

52772 1 D22018 | -0.53881
31847 1 02164 | 031605
-,73252 | 0133678 | 0.178344
0.911854 § 5071199 | 0.69G145
0.733544 | 0.136306 § D.546666
4803156 | 0445278 | 0.43989]
0.119475 | -0.5417 | 043066
81211 | -0.04008 | -GHER4
-0.18764 | 220812 | -0.28576
0273128 | -D.43828 | -0.50%09

Dimensi

M 8B =3 O A Bl Gk B e

f=e-]

-
s

X

Pemodelan pembicara pada tesis i dilakukan dengan menpgunakan
software SVM, vaitu LibSVM [Chang dan Lin, 200611

254 Identifikasi Pembicara

Karena metode SVM mudsi-class yang digunakan adalab ome-vs-one, maka
identifikasi kelas untuk input baru dilakukan dengan cam majority woting, yaitu
kelas mana yang paling banyak kesesuatannya (menang).

Contoh identifikasi pembicara: jika ada dua input data pembicars yang
tidak diketahui siapa pembicaranya, maka dengan menggunakan parameter SVM
dari 3 pembicara sebelumnya (tabel 2.15 dan 2.16) dapat diketabui pembicara
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pada kedua input tersebut. Data vang akan diidentifikasi dapat ditihat pada tabel

2.17.

Tabel 2.17 Dua data input conteh

Dats fnput

D¥imensi

Data 1

DataZ

0.050374

0234384

006152

-0.16138

4132142

-0.1874

-0.31337

~0.56989

A3.38604

0.379574

1.569763

0.114835

0.6111%7

409962

0433974

0.601413

Wal Bel wif Oh] LR Rl G RS e

03572

D.A44296

,......
]

-0 ATS

-0.28311

—
=

-0.26885

035019

-

0.00091

-3.15812

Berdasarkan fungsi (2.18), perhitungan identifikasi pembicara dari data input 1

adalah sebagat benkut:

1. Hitung kuadrat jarak antara dats dengan setiap model data.

2

dy = i(x;x = 5,)

Hai

k = kelas data, N = dimensi data
Jarak input 1 dimensi 1 dengan SV kelas I dimensi 1 :

dy; =(0,050374 - 0432502 = 0,23317

Jarak input { dimensi 2 dengan SV kelas 1 dimensi 2 ¢

diz = {-0,062 - -0,038)° = 0,001
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Total jarak input 1 dengan kelas 1 :
dy=dy vdiz +dig +du Hdyst dig iy digHdye +
dipg+ dip tdia

= 1.329559
. Hitung kernel k(n} = ¢ untuk setigp kefas n
Kelas 1 =k{I)= ¢ ™ =g #3557 = () 295191
. Dengan meoggunakan koefisien smpport vector (sv), pada tabel 2.15,
handingkan data input denpan support vector data kelas. Bila hasilova > 0,
taka yang terpilih adalah kelas 1, dan jika hasilnya < 8 maka yang terpilih
adalgh kelas ke-2 Yang paling banyak terpilih adaizh yang menjadi kelas data
tersebut,
Koefisien svkelas I =¢l={11 1]
Kogfisiensvkelas 2=¢2=[-1 1 1}
Koefisicnsvkelag 3 =3 =[-1-1 1}
Bandingkan kelas pembicara 1 dengan kelas pembicara 2 ¢
viz = (kK1) % o1{1] + k(2) x <2113 +b, = ((0.895)( 1)+ (0.890)-1))-0 = 0.005
yiz2 > 0 => maka kelas pembicara 1 yang terpilih
Bandingkan kelas pembicara | dengan kelas pembicara 3 ©
viz= (k1) x 101} + k(3) x €3{1]) + by = ((0.895X( 1)+ {(0.925)(-13} - (= -0.03
y13 < 0 => maka kelas pembicara 3 yang terpilih
Bandingkan kelas pembicara 2 dengan kelas pembicara 3
yas = (k(2) x ¢2[2] +k(3) x c3{2]) + by = ((0.890K1 )+ (0.925)(-1)) - 0 = -0.035
ya3< 0 => maka kelas pembicara 3 vang terpilih
Karena kelas pembicara 3 vang paling banyak terpilih, maka basil identifikasi

input 1 adaleh kelas pembicara 3,

Hasil perhitungan selengkapnya untuk input 1 dapat dilihat pada tabel 2.18
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Tabel 2.18 Contoh perhitungan identifikasi

Bi Tnput | 14 4 13 14 {Input 1- {Input 1- {Inpai } .
Men %) Kefast | Kelas2 | Kelax3 | SVKelas ¥ | SVKelas 2 | $VKelas 3)°
si (B) © (D) a-B | A~ a-0y°
11 paose| .04331 o270 o200 0.233 0.048 0.022
21 .o062| 0o3B] 0.060! 0067 6.501 0.015 0.000
31 o3z w0277 02200 0537 0.002 0010 6.046
4j @313| 0318 0216 0316 0.000 £.009 ¢.000
51 pase| -0733] 013¢] 0478 0.120 0.270 0.319
6§ 05w oo12| 007r{ 0000 0.117 0.249 4.230
7| os11| 073 6136{ 0547 0.015 0.225 0.004
81 0434 0403 0445 | opad0 0.109 0.000 0.000
Y| 05167 8119] 03421 0430 6.403 .601 0,007
10 .pa2e| -0912] 6041 0208 0.242 .143 0.046
1) p260) -0.338 0221 .5286 0.012 0.240 0.000
oop0ot ] 02731 04381 0509 0.074 0.193 0.260
Fum
eh 1330 1.404 0.935
=)
g 0.895 6.890 8.925

2.5.5 Metode Dekomposisi

Metode dekomposist {Osuna et al, 1997] merupakan metode lain untuk
muiti-class SYM. Pada dasarnya metode inl merupakan metode one-vs-ope yang
menggunakan proses dekomposisi dengan formula bound-constrained. Tujuan
dari metode ini adalah untuk solusi masalsh klasifikasi yang besar.

Pada metode dekomposisi, dalam pembuatan model pembicara, digunakan
proses iteratif di mana dalam setiap iterasi, data dibagi menjadi dua, yaitu Bdan N
di mana B merupaken working set. Varigbel yang berhubungan dengan N akan
tetap scdangkan sub-problem dari variabel yang berhubungan dengan B
diminimalkan.

Grid search, pemodelan, dan identifikasi pembicara dengan metode
dekomposisi menggunakan software BSVM [Hsu dan Lin, 2002]. Cara
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pemodelan dan  idenfifikasinya sama  dengan metode one-vs-one tanpa

dekomposisi.

2.6  Tinjavan Pustaks Penelifian ldentifikasi Pembicara

Moreno dan Ho (2008) menggunakan Suppart Vector Maching (SVM)
dengan kernel probabilistic distance. Metods ini diujicoba dengan korpus HUB4-
96 yang berisi data berita droadeast dan korpus KING versi Narrowband, Kedua
korpus ini digunakan untok membandingkan unjuk kerja data kualitas Sroadceast
{16kHz) dengan kualitas pembicaraan telepon (8klz). Pada ujicoba, digunakan 50
pemnbicara dengan fitur suara MRCC 39 dimensi, vaita terdini atas 13 koefisien
standar beserta turunan pertama dan kedua, Metode SVM yang digunakan adalah
one-vs-resf, dengan 2 kemel probabilistic distance, yeitu Gaussian Mixturs
Model/Rullback-Leibler (GMM/KL) divergence dan full-covariance/Arithmetic
Harmonic Sphericily (AIS) distance. Hasil akurasi identifikasi untuk korpus
HUB4 adalah 83,8% dengan SVM GMM/KL dan 84.7% dengan SVM AHS. Dan
akurasi identifikasi untuk korpus KING adalah 72,7% dengan SVM GMM/KL
dan 79,7% dengan SVM AHE,

Yan Wang, Xueyan Liu, Yujuan Xing, dan Ming Li (2008) menggunakan
metode mudti-rediuced SVM untuk mengurangi moise dap jumlah data. Metode
reduksi yang digunakan adalah Principal Component Analysis (PCA)Y untuk
mengwrangl dimensi data dan kernel-based fuzzy clustering untuk mengurangi
jumlah data dari setiap pembicara. Ujicoba dilakukan dengan menggunakan 3¢
pembicara (23 laki-laki dan 7 perempuan) dengan data clean-speech 11kHz, 16 bit
yang berukuran 10-15 detik untuk pelatihan sistern dan § detik untuk testing.
Sebelum diproses, bagian sifence dibuang terlebih dahulu. Fitur yang digunakan
adalah 12 koefisien MFCC dan turunan pertamanya, schingga berjumlah 24
dimensi, yang diekstraksi dengan frame 30ms dan overlap 15ms yang kemudian
dikalikan dengan hamming window untuk mencegah perubahan drastis pada akhir
frame. Dengan PCA, dimensi MFCC berkurang menjadi 13. Parameter SVM yang
digunakan adalah kernel RBF dengan mgeiode multi-class one-vs-one. Hasil
akurasi yang diperoleh dengan jumlish data untuk setiap pembicara sebanyak 23

LUniversitas indonesia

Sistem Identifikasi..., Woro Sudaryanti, Fasilkom Ul, 2009



39

adalah 98,5% untuk 10 pembicara, 97,6% untuk 20 pembicara, dan 98.1% untuk
30 pembicara.

Wan dan Campbell (2000) menggunakan §VM dengan kemnel polynomial
yang dinormalisasi. Ujicoba dilakukan dengan menggunakan YOHO datsbase
yang erdin atas 138 pembicara, 69 di antaranya digunakan untuk pelatihan, dan
138 untuk festing. Pada saat pelatihan, data setisp pembicara dikuantisasi menjadi
100 centroid dengan k-means clustering. Fitur speech yang digunakan adalah 12
koefisien Linear Predictive Coding (LPC) beserta turunannya, sehingga berjumlah
24. Hasil kesalahan identifikasi yang diperoleh adalah 23,5% untuk polynomial
orde Z; 7,3% untuk polynomial orde 4; 5,2% untuk polynamial orde 6; 4,4%
untuk pelynomial orde 8; dan 4,5% untuk polynomial orde 10.

Agus Buone, Wisnu Jatmiko, dan Benyamin Kusumodipuzo (2008)
menggunakan HMM dengan 2D-MFCC untuk memproses data bispektrum.
Bispekirum digunakan karena dianggap lebih tazhan ferhadap noise dibanding
power spectrum. Ujicoba dilakukan dengan menggunakan 10 pembicara. Sectiap
pembicara mempunyai 80 data masing-masing berukuran 1,28 detik, 1 1kHz. Fitur
data speech yang digunakan adalah 13 koefisien 2D-MPCC vang diekstraksi
dengan 512 sampel per frame dan overlap 256 sampel. Hasil akurasi yang
diperoleh dengan 13 koefisien 2D-MFCC adalah 98% untuk data tanpa noise dan
47% untuk data dengan penambahan noise 20dB. Sedangkan hasil akurasi vang
diperoleh dengan 12 koefisien 2D-MFCC (tanpa koefisien pertama) adalah 99,4%
untuk data tanps noise dan 74,8% untuk data dengan noise 2048,
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EXSPERIMEN

Berikut adalah penjelasan mengenal rancangan sistem yang diteliti, korpus
speech, peralatan yang digunakan, dan rarcangan ujicoba yang dilakukan,

3.1  Rancangan Sistem

Rancangan sistem yang diusulkan pads penelitian ini terdiri atas, pra-
pemroscsan, oksiraksi fitur speech, pemodelan pembicars, dan identifikasi
pembicara, seperti yang terlibat pxia gambar 3.1. Pm-pemrosesan dan ckstraksi
fitur speech akan digunakan dalam pemodelan pembicera dan identifikasi

pembicara.
pemodelan
pembicara
daia speech o Prian i ekstraks Gy
T1 pemrosesan speech
identifikasi
pembicara

(Gambar 3.1 Garis besar rancangan sistem

3,1.1 Pra-pemrosesan

Pra-pemrosesan yang digunakan dalam penclitian ini adalah silence
removal dengan menggunakan energy threshold sebesar 02 dan pre-emphasiy
dengan faktor 095, Ukuran ewergy threshold dan faktor pre-emphasis ini
merapakan ukuran yang ummm digunskan. Pra-pemrosesan diimplementasikan
dengan menggunakan matlab.

3.1.2 Ekstraksi Fitur Speech
Fitur speech yeng digunakan adalah nilai rata-rata frame dari MFCC
koefisten 0-11 pada suatu segmen waktu. Nilai rata-rata digunakan untuk

40
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mengurangi humiah data schingga akan menghemat wakiu pelatiban. Untuk
mendapatkan karakteristik data yang cukup stabil, ekstraksi fitur speeck dilakukan
setelah data dibagi menjadi sub-data yang lebih kecil {(frame), sepert: tertihat pada
gambar 3.2. Panjang frame umuronya adalah 20 milidetik dengan overlapping 30-
50%, namun pada fesis ini panjang frame yang digunakan adalah 256 sampel atau
11 milidetik karena data vang skan digunakan adalah nilai rata-rata frame pada
suatu segmen waktu dan bukan nilai per-framenya, Overfapping frame scbesar
128 sampel digunakan untuk merpinimalisasi adanya informasi yang hilang antar
frame. Dan untuk mencegah adanya porubahan drastis pada akhir frame, maka
sinyal speech akan dikalikan dengan fungsi window, yaitu dalam hal ini fungsi
window hamming. Fitur MFCC akan diperoleh sctelah sinyal speech difilter
dengan menggunakan mel filter. Jumlah mef filter yang digunakan pada tesis ini
adatah sebanyak jurniah koefisien yang akan digunakan, yaitu 12,

wakra {detik)
0.800 asm aswe 040 559 2% [T LT ey

o M%WWM
(73

i3
“WWWAWMWWWR/\/\
a5

T

Y M e o ————
* 2 o >
fFame & Fame 4 frame €

Rt
overfanping frame 2 ierbadap frame 1

Gambar 3.2 Short-time analysis dengan panjang frame 256 sampel dan
overlapping frame 128 sampel

3.1.3 Pemoedelan Pembicara
Pemodelan pembicara dilakukan melalui pelatihan sistem. Seperti terlibat
pada gambar 3.3, data setiap pembicara akan diproses dahulu dengan membuang
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B

silence dan memperbaiki rasio antara sinyal dengan noise. Selanjutnya dilakukan
ekstraksi fitur suara, Hasil ekstraksi fitur suara, akan digunakas untuk pemodelan
pembicars (pelatthan sistem). Metode kiasifikasi vang digunakan adalah SVM
multi-closs  one-vs-one dengan kemel RBF. SVM  mudii-class  one-vs-one
digunakan kareng membetrikan hasil akurasi yang lebih baik daripada one-vs-rest
[Schmidt dan Gish, 1996; Hsu dan Lin, 2002). Sedangkan kemnel RBF merupakan
kernel yang umum digunakan dalam SVM.

¥
¥
)
1
]
;
| pra- modebing | » -l 2
; pemrosesan {8VM) H
]
i
H
1
:
i
¥
1
1

ekstraksi /

fitur speech

Gambar 3.3 Skema pemodelan pembicara

Pemodelan pembicara dengan menggunaskan metode SVM mlti-ciass
one-vs-one dilakukan dengan cara membandingkan setiap kelas dengan setiap
kelas lainnya. Setiap kelas akan mempunyai {p-1) model data afan sccara
keseluruhan akan diperoleh n*(u-1)2 model untuk satu kali pelatihan sistem
dengan n kelas data.

Parameter SVM C dan vy diperoleh melalui meiode grid search dengan
interval pencarian C adalah 27 — 2% dan interval pencarian v adalah 27 - 2,
karena berdasarkan beberapa ujicoba yang telah dilakukan sebelumnya, interval

ini memberi hasil akurasi yang cukup baik.
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3.1.4 Identifikasi Pembicara

Seperti terlihat pada gambar 3.4, data speech akan melalu pra-pemrosesan
terlebill dahulu kemudian akan dilakukan ckstraksi fitur speech, Finr speech yang
diperoleh akan dibandingkan dengan data model pembicara yang dihasilkan oleh
pemodelan pembicara. Karena setiap model pembicars merepresentasikan duz
kelas, maka ketika data input dibandingkan dengan satu model, hasiinya adalah
data input lebih mirip kelas pertama atau kelas kedua. Setelah semuz model
dibandingkan dengan data input, hasil identifikasi adalah kelas vang paling
banyak kemiripannya dengan data input (magority veting).

input
speech
pra- o
™ pepsrosesan
matority
\ 4 ] ¥ voting ”
R : Ref’f‘i;b;cara (svir) s ha'su :
fitur speech identifikasi

Similarity

Ref Pembicars
n dan selainn

Muodel Pemisicara

,”M__,....-_H____-.M,...‘..t___,.MMM--HH.‘M.,__,,-..M

B R A . L gty

Gambar 3.4 Skema identifikasi pembicara

3.2  Karpus Speech
Data speeckh yang digunzkan dalam sistern ini adalah data berbahass
Indonesia vang diambil dari beberapa stasiun felevigi dan radio, yaitu Radio
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Republik Indonesia (RRI)', Televisi Republik Indonesia (TVRYY, TVOne®, Surya
Citra Televisi (SCTV)?, MewoTV?, British Broadeasting Corporation (BBC)
Indonesia®, dan Voice of America (VOA) Indonesia’.

Data yang diperoleh berasal dari sesi berita dan wawancara. Cara
pembuatan data pembicara untuk pemodelan data adalah sebagai berikut:

1. Satu sesi berita atau wawancara direkam secara manual atau diundub melalui
situs stasiun radio atau televisi.

2. Setiap sesi berita zkan dipotong/disegmen berdasarkan pembicara pada
segmen berita terscbut. Setiapy segmen data hanya akan berisi data speech dari
satu pembicara.

3. Setiap segmen speeek hasil langkah 2 akan diberi label atau nama sesuai nama
pembicara, identitas pembicara, asal data, dan tanggal kemunculan data.

Pemberian label pada daia sangat penting dan harus sesingkat mungkin,

Yang perlu diperhatikan pada saat pembuatan label adalah:

1. Cukup mewsakili identilas pembicara dan asal data, schingga ketika perlu
dicari data aslinya dapat dengan mudah ditemukan.

2. Adanya kemungkinan data pembicara dengan sumber yang berbeda.

Berdasarkan aturan penamaan di atas, maka penamaan dilakukan dengan
cara:

Setiap jenis label akan dipisahkan dengan tanda garis bawak (.

Label jenis pertarna adalsh parna dan si pembicara,

Label jenis kedua adalah profesi atau identites unik lainnya dari si pembicara

Label jenis ketiga adalah asal data si pembicara.

Label jems keempat adalah tanggal kemunculan data tersebui.

Contoh label data dari seseorang dengan inigial xy, identitas anggota dpr, muncul

di rri pada tanggal 1 april 2008 adalah xy_dpr_ri 010408,

W Mo

Www.prodrricom
www.ivricoid

worw. bvone.co, id

www lipntan6,com

www, Inelrolvnews. com
www . Bhe co.ukfindonesian/
www voanews.com/indonssianf

wF %W e B e
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Sistem banya skan mengenali dua jenis label yang pertama, sehingga
ketika ada pembicara yang memiliki data dengan sumber yang berbeda masih
akan dikenali schagal safu pembicara.

Jumlah data yang digunakan dalam tesis ini adalah 4,08 GB atau setara
dengan 26 jam, vang terdii afas 715 pembicara (549 laki-laki dan 166
perempuan}. Detail distribusi data dapat dilihat pada tabel 3.1

Tabel 3.1 Detail data pembicara berdasarkan sumber dan gender

Jumish per sumber pembicara
Gender | RRE | TVRE | 8CTV | MetroTV | TVOae { BBC Indonesia | VOA Indonesix
L 429 7 62 15 48 2
4 132 3 6 12 1 11 y.
Tatat 561 3 I3 74 i6 59 4

Setiap pembicara mempunyai jumlah data yang bervariasi, dengan durasi
minimal untuk setiap pembicara adalah 40 detik dan maksimal 300 detik. Dats ini
berasal dari satu sesi hingga sepuluh sesi berita atau wawancara, Sumber data
setiap pembicara juga bervanasi, fidak selalu berasal dari stasiun radio atav
televist yang sama. Misalnya perabicara pertama mempunyai data yang berasal
dari RRI dan SCTV dengan durasi masing-masing 1 menit, data pembicara kedua
berasal dari RRI dan Metrel'V dengan durasi masing-masing 30 detik dan 45
detik, sedangkan data pembicara Ketiga hanva berasal dari TVRI sajs dengan
durasi 40 detik.

Semuz datz yang digunakan merupakan data audio wav yang di-sampling
dengan frekuensi 22kHz, 16 bit.

33 Peralatan
Peralatan yang digunakan dalam implementasi tesis ini adalah;
1. SIL Speech Analyzer untuk merekam dan mengedit data speech.
2. FLV Audio Extractor untuk memisahkan data audio dalam guatu data

video flv,
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Voicebox, matlab toolbox untuk pemrosesan speech, dari Department of
Electrical and Electronic Engineering of Imperial College, UK [Brooks,
1997]

Lib8VM, sofiware SVM untuk pemodelan dan identifikasi pembicara
{Chang dan Lin, 2001]

BSVM, sofiware SVM untuk pemodelsn dan identifikasi pembicara
dengan metode dekomposisi [Hsu dan Lin, 2002]

Matlab, untuk pra-pemrosesan data speech

7. Komputer portabel dengan prosesor 1.83GHz, memory 2 (B, dan sistemn

34

operasi windows.

Ujicoba
Uiicoba dilakukan dengan menggunakan korpus speech seperti yang telah

disebutkan pada bagian 3.2. Scluruh data yang digunakan diacak kemudian dibagi
dua denpan perbandingan 70% untuk pemodelan pembicara (pelatihan sistem) dan
30% untuk identifikasi pembicara (festing).

Tabel 3.2 Pembagian data untuk ujicoba

Segmen
fdetik)

258 pembicara 560 pembicara 715 pambicara

Total | Pata Pata | Totsl | Dats Data | Tetal | Dsatla Paia
dats | iraining | testing | daie | training | festing | data | training | testing
{18%) | (30%) (70%3} | (30%) {i%) | (30%)

b 7083 4960 § 2123 | 13461 9423 1+ 4038 1 18187 13431 5738
14 3412 2389 1023 | 8485 4540 1545 | 9244 8471 2773
i5 2186 1331 655 F 4154 2908 1246 ) 5433 4185 1780

Setiap data pembicara discgmen menjadi 5, 10, dan 15 detik untuk

mengetalnai seberapa pendek informasi data speech dapat digunakan untuk
memperoleh hasil identifikasi yang baik. Karena untuk suate data berita, biasanya
setiap orang tidak berbicara lama, hanya sekitar 5 sampai 15 detik. Penggunaan

Jumiah

pembicara juga dilakukan secara bertahap, mulai dart 250, 500, kemudian

715 pembicara. Hal ini dilakokan untuk mengetahmi pengaruh penambahan
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jumtah pembicara ferhadap akurasi identifikasi. Jumlah data yang diperoleh
dengan segmentasi 3, 10, dan 15 detik dan jumlah pembicara 250, 500, dan 715
yang akan digunakan dalam yjicoba dapat dilihat pada tabel 3.2

Ujicoba dilakukan dengan mengubeh beberapa parameter sistem. Sistem
vang diuvsulkan pada penelitian i akan dinjicoba pada ujicoba 2. Berikut
rancapgan sistem pada ujicoba yang dilakukan. Parameter sistem yang tidak
discbutkan, berarti sama dengan rancangan sistern pada bagian 3.1.

34.1 Ujicoba 1

pemodelan
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, 2 pembicara
data iﬁ;‘:"; ; 9 E ekstraks? fitur
pembi 1 i i
; PRe-CIHpREss B, spaech g
1 : {mean MFCC)
: DIS-SEMIOSEsan i
i ! identitikasi
............................ pemibicara
Gambar 3.5 Sistem pada ujicoba |

Seperti terlihat pada gambar 3.3, ujicoba 1 hamya menggunakan satno
metode pra-pemrosesan, yatlu pre-emphasis. Silence removal tidak digunakan,
sehingga data yang digunakan masih mengandung sifence. Ujicoba ini dilakukan
untuk melikat pengarub silence terhadap akurasi identifikasi. Fitur speech yang
digunakan adalah nilai rata-rata frame dan MFCC koefisien 0-11 pada suvatu
segmen waktu. Nilal rata-rata frame dihitung dengan cara menghitung MFCC
kocfisien 0-11 pada suatu segmen wakiu, kemudian masing-masing dimenst
(koefisten) akan dicari nilai rata-ratanya. Dengan demikian, sctiap segmen waktu
hanya akan mempunyai satu data MFCC keefisten 0-11.

3.42 Uiicoba2
Pada ujicoba 2, kedua metode pra-pemrosesan, yaitu pre-emphasis dan
sifenice removal digunakan, seperti teriihat pada gambar 3.6. Sistem yjicoba kedua
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ini sama dengan sistem yaung diusulkan pada tesis ini. Perbedaan dengan sistem
pada ujicoba 1 adalah adanya penambahan silence removal, sehingga bagian
silence dari data akan dibvang. Fitur speecs yang digunakan adalah nilai rata-rata
frame dari MFCC koefisien (-11 pada svatu segmen waktu. Nilal rate-rata frame
dihitung dengan cara menghittng MFCC koefisten 0-11 pada suatu segmen waktu,
kemudian masing-masing dimenst (koefisien) akan dicari nilai rata-ratanya.
Pengan demikian, setiap segmen waktu hanya akan mempunyai safu data MFCC
koefisien 011,

pemodelan
datn specct ¢~ R TR ‘! pembica