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ABSTRAK 

Nama : Woro Sudaryanti 
Program Studi: Magister llmu Komputer 
Judul : Sistem ldentifikasi Pembicara Berbahasa Indonesia Menggunakan 

Support Vector Machine (SVM) 

Penelitian ini meJa.kuk:an studi mengenai sistem identifikasi pembicara berbahasa 
Indonesia menggunakan SVM. Parameter sistem terdiri at:as silence removal, PCA, 
nilai rata-rata dan varians MFCC. Ujicoba menggunakan data berita berbahasa 
Indonesia dari televisi dan radio yang disegmen dalam 5, 10, 15 detik dengan 
jumlah data 26 jam (715 pembicara). Hasil penelitian ini menunjukkan ketepo!an 
pengenalan pembicara sebesar 94~98% untuk kombinasi parameter silence 
removal dan rata-rata MFCC dengan akurasi terbaik pada segmen waktu l 0 detik. 
Namun dengan bertambahnyajumlah pembicara, ketepa!an pengenalan cenderung 
berknrang. Penelitian ini dapat dikembangkan untuk sistem peroleban informasi 
data speech berdasarkan siapa yang berbicara dalam suatu sesi data. 

Kata kunci: identifikasi pembicara, svm. mfcc 

ABSTRACT 

Name : Wore Sudaryanti 
Program Study: Magister of Computer Science 
Title : Spoaker Identification System for Indonesian Speech Based on 

Support Vector Machine (SVM) 

This research studies speaker identification system for Indonesian speech based 
on SVM. Parameters of this system are silence removal, PCA) average and varians 
values of MFCC. The experiments use 26 hours (715 spoakers) Indonesian 
broadcast 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. Ho'W-ever~ the accuracy falls when the number of speakers increases. 
This study could be used for speerh retrieval system based on who speaks in a 
speech session. 

Keywords: speaker identification, svm, mfi:c 
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1.1 Latar Belakang 

BAB1 
PENDAHULUAN 

Dengan semakin berkembangnya teknoiogi te1ekomunikasi, internet 

menjadi sesuatu yang tidak lagi sulit dan roahal. Kemudahan ini menyebabkan 

internet dipenuhi berbagai macam informasi yang tidak hanya berupa teks~ tetapi 

juga gambar. audio, dan video. Kebutuhan akan identifikasi pembicara juga 

semakin bertambah~ sehingga perolehan informasi mengenai seseorang akan dapat 

menghasilkan data audio atau video dari orang tersebut. Misalnya, seorang 

wartawan ingin mencari seseorang dari data suara yang ada, dengan identifikasi 

pembicam hal itu dapat dilakakan. Data audio dan video yang diperoleh dapat 

memperkaya informasi mengenai orang tersebut sehingga tulisan yang akan 

dibuat oleh si wartawan menjadJ semahln menarik. 

ldentifikasi pembicara (speaker identification) merupakan suatu proses 

untuk mengidentifikasi siapa yang berbicara (pembicara) pada suatu sesi datu 

speech. Pada umumnya. identifikasi pembicara terbagi atas text independent dan 

text dependent. Untuk: kategori text independent prose-S identifikasi tidak 

dipengaruhi oleh isi pembicaraan si pembicara. Sebaliknya, pada text dependent, 

selurub pembicare harus menggunakan kala yang sama atau beberapa kata yang 

sudab ditentukan. Selain itu, berdasarkan data yang diproses, identifikasi 

pembicara terbagi atas dua, yaitu berbasis linguistik dan berbasis sinyal akustik. 

Jika berbasis linguistik, data akan berisi unsm kebabasaan, seperti kata, kalimat, 

dan kamus data. Sedangkan )'"dllg berbasis sinyal akustik, data akan 

merepresentasikan bagaimana karakteristik speech tersebut terdengar di telinga 

manusia. Sistem yang berbasis sinyal akustik tidak mempunyai batasan 

kebabasaan. 

Aplikasi identifikasi pembicara banyak digunakan untuk keamanan, yaitu 

biometrik, dan perolehan infonnasi multimedia Pada aplikasi biometrik, data 

pembicara yang digunakan biasanya tidak sebanyak pada aplikasi sistem 

perolehan informasi dan lebih mengarab ke verifikasi pembicara dari pada 
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identifikasi pernbicara. Sedangkan sistern perolehan infonnasi berkembang 

karena adanya kebutuhan pencarian data tertentu peda koleksi data yang semakln 

ban yak. 

Penelitian di bidang identiflkasi pembicara sudah berlangsung lama. 

Hampir semua metode sudah digunakan. Metode yang dijadikan acuan adalah 

Gaussian Mixture Models (GMM) [Reynolds dan Rose, 1995] yang rnenghasilkan 

akurasi yang sangat baik, yaitu 80.8% untuk data speech dengan kualitas 

pembicaraan lewat telpon (telephone speech) dan 96,8% untuk data speech yang 

jemih (dean speech). Metode GMM digunakan berdasarkan interpretasi bahwa 

komponen Gaussian dapet rnerepresentasikan bentuk spektral pembicara secara 

umum dan kemampuan Gaussian mixtures dalam memodefkan densitas data. 

Metode lain yang digunakan adalah Hidden Markov Model (HMM) [Buono et al, 

2008]. Metode ini mernodelkan tidak hanya suare, tapi juga urutan suare, dan 

lebih oocok untuk text-dependent •peaker identification. Selain itu, metode Vector 

Quantization (VQ) [Kamruzzrunan et al, 2007] juga sudah digunakan. Dengan 

metode i.n4 setiap pembicara mempunyai codebook berisi model spektral dari 

suaranya. Yang terakbir adalah Support Vector Machine (SVM) [Schmidt dan 

Gish, 1996]. Metode SVM digunakan karena sederhana dan lebih efektif; di mana 

fitur suara dari pembicara dapat digunakan secara langsung tanpa perlu estimasi 

densitas terlehih dahulu. 

Berdasarkan data yang diproses, penelitian identifikasi pembieara terbagi 

atas yang berbasis linguistik dan sinyal akustik. Untuk sinyal akastik sendiri, fitur 

data yang digunakan antera lain berupa Linear Predictive Cnding (LPC) [Wao dan 

Campbell, 2000], Mel-scale Frequency Cepstrum Coefficient (MFCC) [Moreno 

dan Ho, 2008), Mel-seale Bispectrum [Buono et al, 2008], dan wavelet [Lin et a!, 

2006]. MFCC hanyak digunakan karena dianggap yang paling sesuai dalam 

memodelkan frekucnsi suara rnanusia. Sedangkan bispektrum digunakan untuk 

mengatasi noise pada suara, namun hal ini bisa juga diatasi dengan menggunakan 

principal component analysis (pCA) pada saat ekstraksi fitur suara [Li et al, 2008]. 

Tesis ini mengusulkan sistem identifikasi pembicara dengan menggunakan 

metode klasifikasi SVM dan fitur audio MFCC. Data speech yang digunakan 
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adalah data berbahasa Indonesia yang berasal dan beberapa stasiun berita televisi 

dan radio. 

1.2 Perumusan Masalah 

Berdasarkan latar belakang di atas, dapat dirumuskan beberapa 

pennasalahan sebagai berikut: 

1. Mengetabui basil identifikasi pembicara dengan metode SVM. 

2. Mengetahui panjang data dan jumlah data yang cukop dari setiap pembicara 

untuk dapat memperoleh basil identifikasi yang cukup alrurat. 

3. Mengetabui metnde SVM multi-class yang tepa! untuk klasifikasi kelas yang 

sangat banyak sehingga dapat diperoleh basil identifikasi yang baik. 

4. Mengetahui metode pemrosesan data suara untuk dapat menghilangkan 

gangguan pada suara (noise). 

1.3 Tujuan PeneUtian 

Tesis ini bertnjuan W1tuk melakukan identifikasi pembicara pada data 

berita berbahasa Indonesia dengan menggunakan salah satu metode machine 

learning, yaitu SVM. Fitur suara yang digunakan adalah MFCC. 

1.4 Ruang Lingkup Penelitian 

Ruang lingkup penelitian dalam tesis ini adalah rebsgai berikut: 

!. Koleksi data yang digWlakan dalam tesis ini berasal dari stasiW1 berita televisi 

dan radio, di mana suara yang diperoleh masih mengandung noise. 

2. Karena keterbatasan sumber daya komputasi, klasifikasi tidak akan 

menggWlakan seluruh frame suara yang ada melaiukan banya rata-rata nilai 

frame dalam suatu waktu, yaitu 5, 10, dan 15 detik. 

3. Jumlah data untuk setiap pembicara tidak sama (unbalanced data). 
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1.5 Metodologi Penelilian 

Penelilian ini dilakukan dengan langkah-langkah sebagai berikut: 

I. Perumusan Masalah dan Studi Literatur 

Pada tahap ini akan dilakukan analisa temadap masalah, pengumpulan bahan­

bahan dan referensi, untuk d.ijadikan \laban acuan dalam melakukan studi awal 

pemahaman konsep lian perumusan model sistem yang akan dibuat. Literalur­

literatur ini diperoleh melalui penelusuran jurnal. makalah, buko, dan 

informasi lain yang terkait dengan tesis ini. 

2. Pengumpulan Data 

Data yang digunakan bernsal dari data berita berbahasa Indonesia dari 

beberapa stasiun radio dan televisi yang ada, 

3. Perancangan Sistem 

Pada tahap ini, dilakukan perancangan sistem identiflkasi pembicara yang 

menggunakan metode SVM dan fitur suara MFCC. 

4. lmplementasi Sistern 

Tahap ini meropakan implementasi dari tahap perancangan sistem. Sistem 

yang d.ibuat terbagi atas pra-pemrosesan, ekstraksi fitur speech, pemodelan 

pembicara, dan identifikasi pembicara. 

5. Uji Cobe Sistem 

Pada tahap ini dilakukan identif!kasi dari sejumlah data speech. Hasil evaluasi 

akan dianalisa kebenarannya. 

1.6 Sistematika Penulisan 

Tesis ini disusun dengan slstematika sebagai berikut: 

Bab I Ph-m>AHULUAI'<: berisi penjelasan mengenai latar belakang, rurnusan 

masalah, tujuan penelitian, ruang lingkup penelitian, metodologi, serta sis1ematika 

penyosunan laporan penelilian. 

Bab 2 LANDASAN TEORI: membahas algoritma, metode, dan teori-teori yang 

digunakan daiam pcran.;:angan sistem identifikasi pembicara. 

Bab 3 EKSPERJMEN: berisi penjelasan mengenai eksperimen yang dilakukan, 

yaitu: data yang digunakan, perancangan sistem, implementasi sistem* dan 

pengujian sistem. 
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Bab 4 HAS!L UJJCOBA DAN ANALISA: berisi basil uji ooba sistem yang telah 

dikembangkan dan analisa Wljuk kerja sistem identifikasi pembicara bedasarkan 

basil pengujian yang diperoleh. 

Bab 5 KESIMPULAN DAN SARAN: berisi kesimpulan dari basil pene!itian ini 

dan saran untuk pengembangan selaajutnya. 
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BAB2 
LANDASAN TEORI 

Sinyal speech adalab sinyal yang mengandung unsur kebahasaan yang 

dihasilkan oleh saluran suarn manusia. Pada gambar 2.1 terlihat bagian dad tubuh 

manusia yang menghasilkan sinyal speech. Saluran suara {vocal tract) dimulai 

dari pita suara sampai bibir [Rabiner dan Juang, 1993], terdiri atas pharynx, yang 

menghubungkan esophagus dengan mulut, dan mulut (ora/ cavity). Saluran 

hidung (nasa/ lract) dimulai dari velum sampai lubang hidung (nostril). Ketika 

udara dikeluarkan dad paru-paru melalui trachea, aliran udara akan menyebabkan 

pita suara bergetar. Bila pita suara bergetar dalam keadaan menegang, maka akan 

dihasilkan suara speech yang berbunyi (voiced speech sounds). Dan hila pita suara 

bcrgetar dalam keadaan relaks, maka yang dihasilkan adalab suara yang tidak 

berbunyi (unvoiced sounds). Bunyi yang dihasilkan tergantung pada posisi, 

bentuk, dan uknran rahang, lidab, velum, bibir, dan mulut. 

Gambar 2.1 Skema mekanisme suara manusia 
[Flanagan, 1972) 

6 
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Perbedaan saluran suara ini yang menyebabkan karakteristik suara 

manusia berbeda satu sama tainnya, sehingga dapat digunakan untuk melakukan 

identifikasi terhadap seseorang. 

Sinyal merupakan sesuatu yang membawa infonnasi. Secara garis besar, 

sinyal dibedakan atas sinyal analog dan sinyal dijital. Sinyal analog atau sinyal 

dengan waktu kontinu 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 

umumnya merupakan konversi dari sinyal analog. Konvm:si dari analog ke dijital 

ini disebut proses sampling di mana sinyal aru!log akan dibagi menjadi bagian 

yang lebih kecil yang disebut sampel sesuai kecepatan samplingnya. Semakin 

tinggi kecepatan sampling, maka sernakin banyak perubaban dalam sinyal analog 

yang dapat ditangkap. 

Sinyal analog 

' 
' 

Sinyal dijital 

' • 
.. 

Gam bar 2.2 Contoh sinyal analog dan dijital 

Sinyal sering dibedakan berdasarkan media yang membawanya, seperti 

sinyal eleldronik yang dibawa oleh rangkaian e!eldronik, sinyal akustik yang 

dibawa oleh bunyi, sinyal speech yang dibawa oleh suara manusia, dan 

sebagainya. Speech menghasilkan bunyi, maka speech termasuk ke dalam sinyal 

akustik. Contoh bentuk gelomhang sinyal speech dapat dilihat pada gambar 2.3. 
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Gambar 2.3 Sinyal speech berukuran 5 derik (alas) dan 200 sampel (bawah) 
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Penelitian di bidang idantifikasi pembicara sudah berlangsung lama. 

Hampir semua metode sodah digunakan. Metoda yang dijadikan acuan adalah 

Gaussian Mixture Models (GMM) [Reynolds dan Rose, 1995] yang menghasilkan 

akurasi yang sangat balk, yaitu 80,8% untuk data speech dengan kualitas 

pembicaraan lewat telpnn (telephone speech) dan 96,8% untuk data speech yang 

jennib (clean speech). Metoda GMM digunakan berdasarkan interpretasi bahwa 

komponen Gaussian dapat merepresentasikan bentuk spektral pembicara secara 

umum dan kemampuan Gaussian m.ixtures dalam memodelkan densitas data. 

Metode lain yang digunakan adalah Hidden Markov Model (HMM) [Buono et al, 

2008]. Met ode ini memodelkan tidak hanya suara, tapi juga urutan suara. Selain 

itu, metode Vector Quantization (VQ) [Klunruzzatrum et a!, 2007] juga sodah 

digunakan, di mana setiap pembicam mempuoyai codehook berisi model spektral 

dari suaranya. Yang terakhir adalah Support Vector Machine (SVM) [Schmidt dan 

Giah, 1996]. Metode SVM digunakan karena sederhana dan lebih efektif, di mana 

fitur suara dari pembicarn dapat digunakan secara langsung tanpa perlu earimasi 

densitas terlebih daludu. 
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Sistem identifikasi pembicara da1am tesis ini terbagi atas pra·pemrosesan, 

ekstraksi fitur sinyal speech, pemodelan pembica:ra, dan identifikasi pembicara 

Pra-pemrosesan mcrupakan proses untuk meningkatkan kualitas data 

sebehun dilakukan ekstraksi fitur. Mula-mula data suara diubab dari bentuk 

analog ke bentuk dijital melalui proses sampling. Kemodian bagian yang silence 

atau unvoice dari data akan dibuang dengan menggunakan threshold dari rata-rata 

energi [Chakraborty eta!, 2007]. Dan uotuk menaikkan rasio antara sinyal dengan 

noise (SNR), dilakukan proses pre-emphruis yang pada dasarnya mempakan 

sebuab filter high prus yang akan melewatkan data frekuensi tinggi dan 

membuang data frekuensi rendab. 

Ekstraksi fitur speech merupakan proses untuk memperoleh karakteristik 

speech dari pembicara. Hal ini dilakukan dengan membagi data speech menjadi 

sub data yang lebih kecil (frame) untuk kemudian dianalisa sebingga diperoleh 

fitur speech yang diinginkan. Fitur speech yang digunakan pada tesis ini arialab 

MFCC. MFCC banyak digunakan karena dianggap yang paling sesuai dalarn 

memodelkan frekuensi suara manusia. 

Pemodelan pembicara bertujuan untuk memperoleh data model referensi 

dari setiap pembicara dan perarneter sistem. Hal ini dilakukan dengan melatib 

sistem dengan rnenggunakan metode machine learning, yaitu multi~class Support 

Vector Machine (SVM) one-vs-one dengan kernel RBF. SVM digunakan karena 

sederhana dan lebih efektif, di mana fitur suara dari pembicara dapat digunakan 

secara langsung tanpa perlu estimasi densitas terlebih dabulu. Sedangkan metoda 

one-vs-one dipilih karena menghasilkan akurasi yang lebih baik dibanding metode 

one-vs-rest [Sclanidt dan Gish, 19%]. 

Identifikasi pembicara merupak:an proses identifikasi siapa yang berbicara 

dalam suatu data speech. Pada proses ini, karakteristik data speech akan 

dibandingkan dengan referensi data pembicara yang sudah ada. Hasilnya arialab 

pembicara yang model datanya dianggap paling mirip dengan data speech. 

2.1 Sampling 

Sampling [Nyquist,l920) merupakan proses uotuk mengnhab sinyal 

analog meujadi sinyal dijital (diakrit). Sinyal speech di-sampling dengan 
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kecepatan sampling fs sehingga mengbasilkan sampal dengan jurnlah fu x t, 

dimana t adalah durasi waktu. 

Contoh data speech yang sudah dalam bentuk dijital dapat dilihat pada 

tabnl 2. L Pada tabnl ini data bnrukuran 9 milidetik dengan frekuensi sampling 

22kHz. !ni bnrarti data tersebul mcmpunyai 22050 sampel setiap detiknya atau 

22,05 sampel setiap milidetik. Dengan demikian dalam 9 milidetik akan terdapat 

kurang lebih 200 sampel. 

Dua ratus sampel data speech peda tabel 2.1 akan menjadi contoh data 

pada pemrosesan data speech selanjutnya: 

Tabel2.1 Contoh 200 sampel data speech 22kHz 16 bit 

2.2 Pra-pemrosesan 

Pra·pemrosesan adalah proses yang dilakukan sebnlum fitur audio 

diekstrnk untuk digunakan dalam pemodelan data pembicarn. Tujuannya adalah 

untuk memperbaiki kualitas data audio sehingga diharapksn data akan berfungsi 

lebih optimal pada tabap pemodelan data pembicara. Proses yang umum 

dilakukan adalah dengan membuang bagian yang dianggap diam (silence} dari 
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data dan memperbesar rasio antara sinyal dengan Mise (SNR) dengan pre­

emphasis, seperti terlibat pada gambar 2.4. 

··-·-·-·-·-·-·-·-·-·-·-·-·-·-·-·-·-·-·-·-·-·-·-·-·-
' 

silence removal H pre-emphasis 

data speech dijital l ekstraksi fitur 

' ' ~--·-·-·-·-·-·-·-·-·-·-·-·-·-·-·~·-·-·-·-·-·---·-·' 

Gambar 2.4 Detail pra-pemrosesan 

2.2.1 Silence Removal 

Silence merupakan bagian dari data speech dengan tingkat energi yang 

lebih rendab dibanding deta sekitamya. Conklh sinyal speech dengan silence 

depat dilibat pade garnbar 2.5. 

Garnbar 2.5 Sinyal yang rnengandung silence 

Silence removal diiakukan dengan membandingkan rata~rata energi dari 

suatu sub deta speech dengan rata-rata energi keseluruhan. Dengan membuang 

silence, dibarapkan data yang akan diproses kemudian akan lebih mencerminkan 

karakteristik speech pembicarll. 
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Rata-rata energi dihltung dengen persamaan: 

1 L 
P~-Lx(n)' 

L ""'~' 
(2.1) 

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

Perbitungen silence removal adalah sebagai berikut: 

I. Hi tung rata-rata energi untuk selurah data dengen persamaan (2.1 ), misalnya 

2. Tentukan kriteria threshold, misalnya 0,2 dariP"'1 , hasilnya misalnya adalah 

P, 

3. Bagi data menjadi sub yang lebih kecil misalnya per 80 sampel. 

4. Hitung rata-rata energi pada sub data tersebut dengan persamaan (2.1), 

misainya PM 

5. Bandingkan P,., dengan P,. Bila P.., < P,., maka sub data akan dianggap 

sebaga.i silence dan dibuang. 

Berdasarkan langkah-langkah di alas, maka perhitungen silence removal 

untuk data pada label 2.1 adalah sebagai berikut 

1, Rata-rata energi seluruh sampel 

P on ~ jumlah data seluruh sampel/200 

~ (1662 + 5422 + 25' + ... + (-1973) 2+ (-1728) 2) /200 

~ 1,2236 X 107 

2. P, = 0,2 X P., = 0,2 X 1,2236 X 107 = 2.4472 X 106 

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

200 sampel ukan ada 2 sub data dengan sisa data 40 sampel. 

4. Rata-rata energi sub data 1: 

1 " ' P~., = 
80 

~x(n) 

p ..,, = (1662+ 5422 + 252 + ... )/80 

"· 1.1923 X 107 
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1 160 2 
P,.,,=-L;x(n) 

80 n ... aJ 

P,., =((-7609) 2 +(-7358) 2 + .. .))180= 1.6448ex 107 

5. Pw1 > P, dan PM.f" 2 >Pr.Keduasubdatatidakdianggapsi/ence. 

6. Sisa sampel sebanyak 40 akan dibuang, sehlngga dam menjadi 160 sampel. 

13 

Data pada label 2.1 setelab melalui proses ini akan menjadi seperti yang 

terlihat pada tabel2.2 

Tahel2.2 Contoh 200 sampel data speech 
setelab proses silence removal menjadi 160 sampel 

Gambar 2.6 menl.IIljukkan gambar 2.5 yang telab melalui proses silence 

removal. Pada gambar sebelab kiri sinyal sudab tidak mengandung silence. 
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Gambar 2.6 Sinyal 5 detik (kiri) dan 200 sampel (kanan) 

setelah proses silence removal 

2.2.2 Pre-emphasis 

14 

Pre~emphasis merupakan proses untuk menaikkan rasio antara sinyal 

dengan noise (SNR). SNR dihitung dengan persamoan: 

P. I 
SNR = !Olog, 2!!LdB 

p ooi.J<" 

(2.2) 

di mana SNR adalah rasio antara sinyal dengan noise, Psinynl adalah daya sinyal 

dan P noise adalah daya noise. 

Pnda dasarnya pre-emphruis diimplementasikan dengan snatu ftlter high 

pass yang akan meJewatkan frek:uensi tinggi dan membuang frekuensi rendah. 

Fm1gsi transfer filter high pass untukpre-emphasis adalah: 

H(z) = 1-(l.95Z"' (2.3) 

dengan bentuk umum dari persamaan (2.3) adalah: 

y(n) = x(n)- 0.95x(n -I) (2.4) 

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

Contob perhitungan pre-emphasis untuk data pada tabe1 2.2 ada1ah sebagai 

berikut: 

1. Untuk sam pel I, ~r·l, y( 1) = x(l) = 166 

2. Untuk sampel 2 dan seterusnya rrilai y akan dipengaruhi oleh data sebe1unmya. 

Misalnya pndan=2, y(2) =x(2)- 0,95 x (x(l)) = 542- (0,95 x 166) = 384,3 

Data pada tabel 2.2 setelah melalui proses in.i akan menjadi seperti yang 

terlihat pada tabe12.3 
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Tabel 2.3 Contoh 160 sampel data speech setelah proses pre-emphosis 

Dari persamaan (2.3) dan (2.4) terlibat bahwa sinyal difilter dengan 

mengurangi nilai (magnitude) dari sinyal dengan 95% magnitude sinyal 

sebelumnya. Bentuk sinyal yang telah terfilter bisa dilihat pada gamber 2.7, yang 

merupakan basil filter dari gambor 2.6. 

.zmu n ..o -··w w •oo ··i;u 1m '!ill 
o•o' ~ 

Gamber 2. 7 Sinyal 5 detik (kiri) dan 200 sampel {karum) 
seteiah proses pre-emphasis 
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2.3 Ekstraksi Firur Speech 

hasil pra~ 
pemrosesan 

··-·~·-·-·-·-----·~·--------------~·-·-·-·-·----~ 

hitung MFCC f-' hitung ni1ai rata­
rataMFCC 

ekstrnksi fitur speech 

• 
' 
' 
' 

' . ·-· -· -·-. ~--. -·-·-· ----~.-.- ·-. -·-·-·-·-. -·- ·---.1 

Gambar 2.8 Ekstraksi fitur speech 

pemodeJanliden 
tifikasi 
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Ekstraksi fitur speech merupakan proses untuk memperoleh karakteristik 

speech dari pembicara. Hasil pra-pemrosesan akan digunakan untuk menghitung 

fitur speech. Seperti yang terlihat pada gambar 2.8 fitur speech yang akan 

digunakan adalah MFCC. 

2.3.1 Short-time Analysis 

wal.1u (derik) ... "" , .. 
,. 

" 
,.~ n ,w... fv" "" 1,1'\.. v 0v ~ 

~· ... 
frame I 

I 

' I 
i 
' . 
' 1-4 

fi'ame 5 

fi'ame 2 I 
frame 3 

frame 4 
•·-·-·--~·-·-·+ 

overlapping frame 2 terhadap frame I 

' 
fi'ame 6 

' 
I fi'ame 7 ... 

. .. 

M I~ v rv 
frame9 

' J frame 10 

.. ; frarne 1 J 

Gambar 2.9 Short-lime analysis dengan panjang frame 20 ms 
dan overlapping frame 15 ms 

I 
' 

M !\..-.. 

Universitas Indonesia 

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



17 

Pada dasamya, sinya1 speech merupakan sinyal yang lamban berubah 

[Rabiner dan Juang, 1993] atau qu{J}Ji-slationary. Sebingga, ketika dianalisis 

dalam suatu jangka waktu yang cukup pendek (20-30 milidetik) sebagai 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 overlapping frame biasanya 

sebesar 30o/o-50"/o dari panjang fillllle. 

Jika data pada label 2.3 dianalisis dalam suatu frame yang berukuran 20 

sampel dengan overlapping 15 sampe1, maka jumlah frame yang dihasilkan dari 

160 sampel adalah: 

. ~l-=·um=la:::.h:.::s::a:::m::p::e:_l---"pa=11Jc;:'a:.ong"-7"'-fr:.:a=m:;e:_+:_:::.ov:.:e::_r::la,pp<.r:::'ng"-""'fr"-=am=e jumlah frame =-
overlapping _frame 

=(160-20+ 15)115= !Oframe 

Hasil selengkapnya data pada tabel 2.3 yang telah dikelompokkan dalam 

frame dapat dilihat pada tabel2A. 

Tabel 2.4 Data tabel2.3 yang sudah dikelompokkan dalam frame 

Sam Ftame 

P•l I 2 3 4 5 6 7 8 9 10 
- - --

l 166 -56.5 421.1 -250.5 l02.9 -873.9 342..8: 252.9 -1574.9 63~ - -
2 384.3 207.4 ·97.7 -50.9 -2%.1 -685.5 231.6 71 -970.2 !026.2 

3 ...... 9 72Q2 -1303.9 620.2 -415.3 -685.3 35L8 -98 ·119.9 712.3 

4 -459.7 949.5 -1466.5 673.9 -499.9 -65{1.2 469.2 -134 452.6 796.9 

5 -622.8 749.9 -945.5 J7L4 -556.7 -293.7 520.9 -95.1 1178 273 
-· 6 -282.9 590.4 ~3803 218.1 -7J L3 -188.6 6!3.6 l00.7 1072.7 ·214 

. 
-. 

15 114.2 970.5 -1207.3 41!3.5 -786.4 369.8 570 -1609.2 342 174.2 

-iso.s I -
16 -56.5 42U 102.9 -873.9 342.8 252.9 -1574.9 635.8 798.5 
17 207.4 -97.7 -50.9 -2%.1 -685.5 281.6 71 -976.2 1026.2 132.3 

•• 720.2 -1303.9 620.2 -415.3 -6853 351.8 -9l! -119.9 7123 109 
19 949.5 -1466.5 673.9 -499.9 ..(;50.2 469.2 -134 452.6 796.9 2.1 

20 749.9 -945.5 371.4 -556.7 -293.7 520.9 -95.1 1171! 273 -98.9 
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Bentuk sinyal dalam fi:ame yang diitasi!kan dapat diliitat pada gam bar 2.10. 

Gam bar 2.10 Sinyal 5 detik setelab di-fi:aming 256 sam pel dan overlap 128 
sampel (kiri), sinyal200 sampel setelab di-fi:aming 20 sampel, 

overlap 15 sampel (kanan) 

Untuk mencegab adanya perubaban yang drastis pada akhir fi:ame, maka 

sinyal audio akan dikalikan dengan fungsi windowing, yaitu dalam hal ini adalab 

fungsi window Hamming, 

w(k +I)= 0.54-0.46cos(2;t__!:_) 
n-1 

(2.5) 

di mana n adalabjumlab sampel dalam satu fi:ame, dank~ 0, I, 2, ... , n-1 

Selanjutnya data pada tabel 2.4 akan dikalikan dangan fungal window 

banuning pada persamaan (2.5). Contoh perhltungan hamming window untuk 20 

sampel per fi:ame adalab sebagai berikut: 

I. Untuk sampel pertaman = 0, w(l) = 0,54- 0,46cos(O) = 0,08 

2. Untuk sampel kadua, n = 1, w(2) = 0,54- 0,46cos(21t) = 0,1049 

3. Begitu seterusnya sampai jumlab sampel 20. Nilai windowing 

selengkapnya dapat dilihat pada tabel 2.5. Dan gambar 2.11 menunjukkan 

window yang dihasilkan. 
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Tabe12.5 Hasil hamming window 20 sampel 

Snmpcl fn wfnl 
I 0.0800 
2 0.1049 
3 0.1770 
4 0.2J!84 
5 0.4271 
6 0.5780 
7 0.7248 
8 O.S5l5 - 9 0.9446 

10 0.9937 
ll 0.993,~ 
12 0.9446 
13 0.8515 
14 0.7248 
15 0.5780 

1---
16 o~m 
17 0.2884 
18 0_1710 
19 !U049 
20 0.0800 

--.. ~··~"--··· 

,, If\ • 
! /-.,~\ 

I I ...• 

Gambar 2.! I Hamming window dengan 20 sampel (kiri) 
dengan 256 sampel (kanan) 
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--

Setiap data pada label 2.4 akan dikalikan dengan fungsi window sesuai 

urutan sampeloya. Contoh perhitungannya sebagai berikut: 

I. Frame I, sampell, nilai data~ 166 dikalikan dengan fungsi windnw sampell 

niJaj data barn~ \66 X 0,08 ~ 13,28 

2. Frame 2, sam pel 1, nilai data~ -56,5 dikalikan dengan fungsi window 

sampell, nilai data barn~ -56,5 x 0,08 ·• -4,52 

3. Frame 5, sampe12, nilai data~ -296,1 dikalikan denganfungsi window 

sampel2, nilai data bam~ -296,1 x 0,1049 ~ -31,06 
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Hasil selengkapnya data pada label 2.4 yang telab dikaliklln dcngan fungsi 

window dapat dilihat pada tabel2.6. 

S.m 

Ptl I 

l 13.28 

2 40.32 

J -86.71 

. 

. 

. 

19 99.62 
20 59.99 

Tabel2.6 Data tabe!2.4 yang telab dikalikan dengan 
fungsi window pada tabel2.5 

Frame 

2 l • s 6 7 8 9 

-4.52 33.69 -2iHJ4 8.23 -69.91 27.40 2(t20 -l26.00 

21.76 -1025 -5.34 -31.06 -71.93 29.60 7.40 -101.80 

127.46 -230.78 109.78 -73.51 -121.31} 6230 -17 . .30 -2L20 

-153.88 70.70 -52.45 -68.23 49.23 -14.10 47,50 83.60 

-75.64 29.11 -4454 ..23A9 41.68 -7.60 94.20 21.80 

10 

50.87 

107.67 

126.06 

. 

0.28 

-7.91 

Bentuk sinyal yang sudab dikalikan dengan fungsi window dapat dilihat 

pada ga.mbar 2.12. Jika dibandingkan dengan sinyal pada garnbar 2.9, terlihat 

babwa dengan windowing, bagian tepi sinyal menjadi lebih halus. 

Gambar 2.12 Sinyal 5 detik (kiri) dan 200 sarnpel (kanan) setelab dikalikan 
dengan fungsi window hemming 
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2.3.2 Mel-.ca!e Frequency Ceps!Tum Coefficient (MFCC) 

Mel frequency cepstrum coeffisient merupakan fitur audio yang banyak 

diguuakan dalam pcmrosesan audio. Penggunaan MFCC didasarkan pada 

kenyataan bahwa komponen frekuensi rendah dari sinyal audio !ebih penting bagi 

manusia dibanding komponen frekuensi tinggi. Untuk frelruensi di bawah 1 kl17, 

telinga manusia akan mendengar suara dalam skala linear sedangkan di atas I kHz 

dalam skala logaritmis. Perhitungan mel untuk frekuensi f(Hz): 

mel(/) ~2595•Iojl+L) 5 l 700 

di mana mel( f) adalah frekuensi dalarn skala me~ dan f adalab frekuensi. 

(2.6) 

Gambar 2.13 menunjukkan hubungan antara frekuensi f deogan frekuensi mel. 

2500 

2000 
. r) ,1;:..1 - 259'5 .. los{ II 

700 

• 1500 • .j! 
;; 1000 
::0 

500 

0 1000 2000 3000 4000 5000 

Frequency 

Garnbar 2.13 Hubungan antara frekuensi audio dengan frelruensi dalam skala mel 

[Buono et a1,. 2008] 

Setelah dilalrukan framing, kemudian dilalrukan ekstraksi fitur speech 

MFCC. Proses perhitungan MFCC seperti yang dituf1iukkan oleh garnbar 2.14 

adalab sebagai berikut: 

I. Fast Fourier Transfonn (FFI') 

FFT [Cooley and Tukey, 1%5] merupakan metode yang digunakan untuk 

mcnghitung Discrete Fourier Transform (DFT), dengan persamaan: 
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X(k) = L;x(n)exp(-j21tknl N) 

""' 
di mana x(n) adalah sinyal dengan panjang N 

data speech 

sampling dan 
frame blocking 

l mme 
windowing 

mel-
spectrum cosine transfonn 

mel-freq wrapping (cepstrum) 
(filrering) 

!Tame 
j spectrum 

FFT 
mel cepstrum 

Garnbar 2.14 Proses perhitungan MFCC 

[Buono et al, 20081 
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(2.7) 

Dengan DFT, data pada setiap frame akan diubah dati domain waktu 

(lime-domain) ke domain :fi:eknensi (frequency-domain), sehingga dapat dianalisa 

karakteristik spektralnya. Hasilnya berupa spektrum atau periodogram. 

Bentuk spektrum dari data 200 sarnpel dapat dilihat pada gambar 2.15 

~-!"1"--------------------Am!:l 

' 

' 

,:j·· 
·,L..._._ 

llfhl 

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 

segitiga (triangular). Mel-filter akan mengubah frekuensi suara yang lebih tinggi 

dari I kHz sesuai skala mel pada persamaan (2.6). 

Me/.,frequency spectrum coefficient dihitung sebagai jumlah basil filter, 

yaitu: 

X, = loj I;abs(X(J}) • H,(f)) 
t;l/•Al 

(2.8) 

di mana i adalah jumlah filter, N adalah jumlah koefisien FFT , abs(X(j)) adalah 

ni!ai koefisien ke-j dari periodogram, dao H,(f) adalah nilai filter lriangular ke-i di 

titik f. 

Perhitungan mel-filter dipengarnhi oleh jumlah filter, jumlah window ffi, 

dan frekuensi sampling. 

3. Cosine Transform 

Mel frequency spectrum coefficient dikembalikan ke domain waktu dengan 

menggunakan discrete cosine transform (DCT). DCT pada dasarnya hanya 

menghitung bagian angka real dari DFT, dengan persamaan 

C
1
= 'fx,coJ j(i-O.S)n) (2.9) 

ig! \ 20 

di mana j adalah jumlah koefisien MFCC, M adalah jumlah filter segitiga, dan X; 

adalah koefisien mel-spectrum. 

Data MFCC koefisien 0-11 untuk data pada tabel 2.6 dapat dilihat pada 

tabel 2.7, berupa matriks berukuran 10 x 12. Dan bentuk sinyalnya dapat dilihat 

pada gambar 2.16 
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Tabel2.7 Datafitur MFCC dari data pada tabel2.6 

-
DataMFCC 

KO<f Koef I Koef KMF Knef Koef I<DeF K"'' Ko<f Ko<f K ... r K .. r 
0 2 3 4 5 6 1 8 9 10 11 

753 -23.67 -17.16 -9.36 0.19 5.24 6.50 4.12 0.46 -3.63 -5.52 ·2.64 

6~7 -24.19 -17.IO -8.10 1.40 3.97 5.90 3.92 <>:38 -2.93 ·5.09 ..J.f7 

7.55 -24.24 -17.53 -8.11 1.03 4.41 5.93 3.'93 O.SJ -3.23 -5.01 -3.21 
. . 

6.!5 -23.22 ·17.49 -7.&5 037 4.62 6.15 382 0.57 -3.43 4.90 ·3.12 

Gambar 2.16. Mf'CC sinyal5 detik {kiri) dan MFCC sinyal200 sampel (kanan) 

2.4 Principal Component Analysis (l'CA) 

PCA [Pearson, 1901] merupakan metode yang digunakao untuk mereduksi 

jumlah dimensi data, dengan demikian jumlah data yang akan diproses akan 

berkuraog. Meskipun dimensi data berkuraog, tetapi infurmasi yang ada di 

dalamnya tidak benyak hilang, karena yang disimpan adalah bagian data yang 

penting. 

Algoritma penerapan PCA pada data adalah sebegaj berikut: 

1. NormaHsasi data dengan mean-centering 

Data dinonnalisasi dengan earn mean-centering~ di mana setiap data 

dikurangi dengan rata-rata data per dimensinya. Hasil normalisasi berupa data 

baru dengan rata-rata nol (zero mean). Data baru ini !ebih berkuraog variasinya 
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dan mendekat ke pusat data. Gambar 2.17 menunjukkan plot data sebelum dan 

sesudah norrnalisasi. 

"; 

" 
" 

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

Perhitungan nonnalisasi data adalah sebagai berikut: 

I. Hitung rata-rata (mean) data per dimensi. Rata-rata suatu dimensi diperoleh 

deogan mengbitung jumlah data dimensi tersebut dibagi dengan banyak data 

dimen.o;i tersebut. 

2. Kurangi setiap data dengan rata-rata sesuai dimensinya 

Contoh perbitungan nonnalisasi untuk data peda tabel 2. 7 adalah sebagai 

berikut: 

I. Rata-rata dimensi 1 ~ 

7,5312 + 6,8729 + 7,5531 +6,7675 + 6,9760+ 5,9881 + 6,0343 + 7,0092 + 7,6119+6,1471 

10 
~ 6,8491 

2. Kurangi data dimensi pertama dengan rata-rata dimensi pertama. Misalnya 

untuk data pertama dimensi pe~ nilai basil nonnaJisasinya adalah: 

7,5312 - 6,8491 ~ 0,6821. 

Hasil selengkapnya data pada tabel 2. 7 yang telah dinonnalisasi, dapat 

dilihat pada tahel 2.8 
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Tabe12.8 Data tabe12.7 yang te1ah dinormalisasi 

DataMFCC 

Koef ""'' Koe! K(ltf Kod Kod K..r ""'' Koef Koef Koer Koef 
0 I 2 3 4 5 • 7 8 9 10 11 

<t6S2 -0.598 0.757 ..0.869 -0..354 ..... ..0.025 -0.{)18 0.287 -0.200 -0.503 0.554 

0.624 -LI21 OJU5 0.386 0.857 -0.581 ·0.621 -0.274 0.207 ..... ...0.077 0.026 

0.704 -1.172 0.38tl 0321 0.487 ·0.!46 -0..588 ·0.216 0.354 0.191 -0.057 ..0.017 
-

-0.702 -t:U50 0.427 0.642 -0.179 0.065 ..()..370 -0.377 0.393 wQ.()03 l),Jt5 0.071 

2. Hitung matrlks kovarians (covariance matrix) 

Dari nil!u kovarians, dapat ter1ihat tingkat hubungan antara dua dhuensi 

data, karena kovarians mengukur varians antara dua dimensi data. Nilai kovarians 

positif, menunjokkan korelasi positif antara kedua dimensi data sedangkan bila 

negatif. maka korelasi kedua dimensi data adalah negatif. 

Matriks kovarians dihitung dengan persamaan: 

1 1 cov(x)=--X X 
m-1 

di mana m adalahjum1ah baris darimatrik X. 

(2.10) 

Matriks kovarians nntnk data pada label 2.8 adalah matriks bujur sangkar 

berukuran 12 x 12, bebempa datanya dapat dilihat pada tabel 2.9, 

Tabel 2,9 Nilai kovarians untnk data pada tabel2.8 

Data:MFCC 

l<o.ro Koefl Koef K..r Koef Koef K .. r K..r Koef Koef Koef Koef 
2 3 • 5 • 7 8 9 10 II 

o.m ..QJ85 -0.177 0.010 OJ08 0.002 -0.059 ·0.003 0.069 -0.002 o.m .0.026 

-OJ8S 0.804 ~0.705 -OJ'.i46 -0.198 0.060 0.313 0.!53 -0.163 -0.145 ·{U85 ..0.097 

-.0.177 ·0.705 1.147 ..0.214 0.027 0.1)42 -0.2!9 -0.134 0.091 0.108 -0.171 0.224 

. 
-OJ'.i26 -0.097 0.224 4116 -0J)22 0.059 -0.027 -0.02.1 0.031 -o.oos ..0.050 {).OliO 
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3. Hitung vektor eigen (eigenvector) dan nilai eigen (eigenvolue) dari matriks 

covariance 

Eigenvector [Brauer dan Weyl, 1935] hanya dimiliki oleh matriks bujur 

sangkar. namun tidak semua matrlks bujur sangkar mempunyai eigenvector. 

Jumlah eigenvector yang dimiliki oleh matriks NxN odalah sebanyak N. 

EigerNector pada suatu matriks saling tegak lurus satu sama lain. 

Eigenvalue [Eddington, 1927] untuk data pada label 2.9 dapat dilihat pada 

tabel 2.1 0. Pada label terlibat bahwa hanya 7 nilai eigen partama yang mempunyai 

arti, sisanya kosong. Vektor eigen untuk data pada label 2.9 merupakan matriks 

betuknran 12xl2 yang dapatdilibat pada tabel2.11 

Tabel2.10Nilai eigen untuk data poda tabel2.9 

Tabel2.ll Vektor eigen dari data pada tabel2.6 

Vektor eigen 

Koef Koof K .. r K"'f 
_, 

~r K .. r Koef ~f Kotf K .. r Koof 
0 I 2 • • s 6 7 • • 10 11 

O.{H I ..0.439 0.664 0.241 -{t239 -0.014 0.024 ~0.185 0.011 0.162 0.338 ..0.215 

·0.597 0.331 ·0.086 ·0.244 1)215 0.002 -O.lll3 -0.153 0.029 0.247 ...... -0.313 
I 

0.718 0.4f I ·0.132 ..0.01 I ..0.153 0.092 0.000 .fl.072 O.f78 0.!47 0.427 ~_Jg .. 

. 
0.129 0.171 0.147 -0.004 0.314 ·0.363 OJ99 -0.742 0.063 ..0.176 ·0.265 .f)JJ8l) 
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4. Pilih komponen yang diinginkan 

Urutkan nilai eigen dari besar ke kecil dan susun vektor eigen berdasarkan 

urutan nilai eigen. Vektor eigen dengan nilai eigen yang kecil dapat diabaikan 

sehingga dimensi data set yang haru akan berkurang sebanyak jumlah nilai eigen 

yang diabaikan. 

Nilai eigen yang dipilih dari data pada tabel2.l0 adalah sebanyak 7 buah, 

karena nilai eigen yang ke-8 sarnpai 12 adalah 0, sehingga dapat diabaikan. 

Ketujuh nilai eigen yang dipilih dapat dilihat pada tabel2.12 

Tabel 2.12 Nilai eigen yang dipilih dari data label 2.10 

Berdasarkan nilai eigen yang dipilih pacta tabel2.12, maka vektor eigen 

yang dipi!ih mempunyai ukuran 12x7, seperti terlihat pada !abel 2.13. 

Tabel2.13 Ve1:tor eigen yang dipi!ih dari data tabel2.ll 

Vektor Eigen . 
KoefO Kot!r 1 Koef2 Koef3 Koef4 Koers Kotf6 

O.OH -0_439 0.664 0.241 ~0.239 -0.014 0.024 

-0.597 {t.331 -0.086 ...0.244 (1.215 0.002 -O.Oi3 

0.718 0.411 -OdJi -0.011 -0.153 0.002 0.000 

. 
. 

0.129 0.171 0.147 .().004 0.314 ..0.363 0.)99 
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5. Bentuk data baru 

Data set baru diperoleh dengan mengalikan komponen vektor eigen yang 

dipilih dengan data awal yang sudah dinormalisasi. 

Data barn dari data label 2.7 merupakan matriks berukuran 10 x 7, dapat 

dilihat pacta tabel 2.14. Jumlah dimensi data baru sama dengan jumlah dimensi 

nilai eigen yang dipilih. 

Tabel2.14 Data barn dari deta tabel2.7 yang telab direduksi 
dimensinya dengan PCA 

DotaMFCC .. 
K<>efO K~t Koef2 Koef3 Koef4 K~f:5 Koef6 

1.047 0.571 !.323 0.426 0.258 -0.118 0.023 

1.594 -0.95! ·0.470 ·0.455 -0.025 -0.096 0.!!9 

1.2431 -1.142 0.241 0.161 0.033 0.046 -0.054 

. 

. . 
0.494 0.076 -'>.927 0.352 0.587 0.139 -'>.007 

2.5 Support Vector Maohine (SVM) 

Support Vector Machine (SVM) [Vapnik, 1979] merupakan metode yang 

menggunakan konsep hyperplane untuk memisahkan kelas data yang satu dengan 

kelas data laiunya. Support vector merupakan data yang posisinya paling dekat 

dengan hyperplane. 

Pada kasus di mana data sulit untuk dipisabkan, maka data akan diubah ke 

dimensi yang lebih tinggi dengan menggunakan fungsi kernel. Beberapa data juga 

akan diperbolehkan untuk misclassified, namun dengan pinalti @ yang semakin 

besar sesuai dengan semakin jaab jaraknya dati hyperplane. Hal ini dilakukan 

untuk memperoleh margin yaag optimal. 

Optimalisasi hyperplane dapat diperoleh dengan meminimalisasi 

ci; ;;, + .!.n w 11' 
_, 2 

(2.11) 

di maaa C ~ koefisien regulasi, 1;,. ~ error pelatihan, daa w =bobot 
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dengan batasan 

t,y(x.) :2: 1-§. 

di mana t, =target dari data ke-n, y(x,j = hasil keluarnn, n= data 1, ... , N 

§. "0 

30 

(2.12) 

(2.13) 

Data dengan 1',. = 0 berada di margin alan di dalarn margin kelas yang bonae, dan 

data dengan 0 < 1',. :<; I berada di dalarn margin dengan kelas yang benar, 

sedangkan 1;,.> 0 berada di sisi yang salab dari margin (misclassified), seperti pada 

garnbar2.18. 

y-1 
• 

• 
• 

• 

Gambar 2.18 Posisi data dan huhungannya dengan error pelatihan (S) 
Data dalam lingkaran adalab support vector. 

Parameter C > 0 merupakan regulator yang mengontrol keseimbangan 

antara training error@ dengan margin (kompleksitas model). 

Representasi dual Lagnmgian untnk optimalisasi adalab: 

- N lNN 

L(a)= 2::0.--l;l;a.a.t_t.k(x.,x.) 
""' 2 "'"' m=l 

(2.14) 

di mana a., a, adalah pengali lagrange; t, 1m adalah target; k(x,, x,j adalah 

fungsi kernel; n dan m adalah data 

dengan batasan 

OS a" sc (2.15) 
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FWlgsi kernel didefinisikan sebagai berilcut: 

k(x,x') = 91(x)' q>(x') 

di mana <p(x) adalah basis JUnction. 

Klasifikasi data baru dalam parameter a, dan fungsi kernel adalah: 

N 

y(x)= 2::0.t,k(x,x,)+b 

31 

(2.16) 

(2.17) 

(2.18) 

di mana a. adalah pengali lagmnge, t, adalah target, k(x,x,) adalah fungsi kernel, b 

adalah bias, dan n adalah data 

2.5.1 Kernel Radial Basis Function (RBF) 

Kernel yang umum dignnakan adalah RBF atau kernel Gaussian. 

k(x,x') = exp( _II x ~'II')= exp(- r II x- x'll') (2.19) 

di mana x adalah support vector, x' adalah data testing, o: adalah radius, 

dan r = 112<1 

Dari persamaan di atas, terlihat bahwa ba>ill keluarnn dari kernel 

tergantung pada jarak Euclidean dari x dan x' (wpport vector dan data testing). 

Support vector akan menjadi pusat RBF dan a akan menentukan daerah. pengarub 

support vector terhadap data. Semakin besar a maka semakin besar daerah 

pengaruhnya, semakin sedikit jumlah support vector. 

2.5.2 Grid Search 

Parameter C > 0 merupakan pengontrol keseimbangan antara training 

error (I;) dengan margin (kompleksitas model), sedangkan 1 (l/2a) merupakan 

parameter kernel RBF. Untuk memperoleh kombinasi parameter C dan 1 yang 

akan menghasilkllll akurasi pelatihan dan identifilrnsi yang optimal, maka 

digunakan metode grid search dan cross validation. Grid search pada dasarnya 

hanya mencoba kombinasi C dan 1 dalarn pelatihan sistem, pada interval C dan 1 

rertentu yang diperkirakan akan menghasilkan akurasi yang optirual. Cross 

validation digunakan untuk: mencegah tetjadinya overfitting, di mana akurasi 
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pelatihan sangat baik, namun akurasi identifikasi tidak terlalu baik. Overfilling 

teljadi lretika sistem terlalu fit (pas) dengan data pelatiban sehinggs akurasi 

pelatihannya sangat baik, namun tidak bisa mengenali banyak data lainnya 

sehingga akurasi identiftkasinya kurang baik. Cross validation mengatasi hal ini 

dengan membagi data menjadi n Gurnlah cross validation) bagian, di mana dalam 

sedap giliran, 1 bagian akan rnenjadi data testing sedangkan (n-1) bagian akan 

rnenjadi data pelatihan. Setiap giliran akan mempunyai akurasi, yang kernndian 

akan dirata-rata untuk memperoleh akutasi cross validation. Dengan demildan, 

jika suatu kombinasi C dan 1 mcmpunyai aku.rasi cross validation yang cukup 

baik, dihampkan akan diperoleh akurasi identifikasi yang sama baiknya 

Proses grid search dengan cross validation ini yang paling banyak 

memerlulren sumber daya komputasi dan waktu sehinggs data SVM perlu 

disederbanakan sehelum mema.suki proses ini. 

Penggunaan grid search dalam penentuan pammeter kernel C dan y adatab 

sebagai berikut: 

1. Tentukan interval C dan y di mana kemungkinan akan diperoleh akurasi 

terbesar. 

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

3. Kombinasi (C, rl dengan akutasi cross validation yang paling besar yang 

akan dipilih. 

Penentuan akurasi cross validation adalab sebagai herikut: 

1. Tentukan jumlab cross validation, ntisalnya n dan umumnya 5. 

2. Data pelatihan akan dibagi menjadi n bagian. Kemudian seeara bergiliran 

satu bagian akan menjadi validatar (data testing) dan yang lain ((n-1) 

bagian) akan diganakan dalam pelatihan. Setiap giliran akan mempunyai 

akurasi validasi. 

3. Rata~rata dari n akurasi validasi akan menjadi akurasl cross validation. 

Parameter C dan y yang dihasilkan oleh grid search dengan cross 

validation kemudian akan digunakan dalam pemodelan pembicara. 
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2.53 Pemodelan Pembicara 

Metode yang digunakan dalam pemodelan pembicara adalah SVM mulli· 

class yang pada dasarnya merupakan kombinasi dad beberapa SVM dua kelas, 

Secara umum ada dua rnacam rnetode SVM multi-class, yaitu one-vs-one dan one­

vs~rest. 

Pada SVM multi-class one-vs-one [Knerr et al., 1990], setiap kelas akan 

dibandingkan dengan setiap kelas lainnya, yaitu setiap dua kelas .yang berbeda 

akan menghasilkan l model data. Dengan demikian, jwnlah model yang 

dihasilkan dalam satu kali pelatihan dengan K kohLs data adalah K(K-1 )12, Jika 

terdapat 20 kelas data, maka dalam satu kali pelatihan sistem, akan dipero!eh 

20(19)/2 = 190 model. Metode ini menghasilkan akurasi yang lebih baik 

dibanding metode one-vs-resl [Schmidt dan Gish, 1996] meskipun jumlah model 

yang dibasilkan lebih banyak. 

Sedangkan pada SVM multi-class one-vs-rest [Vapnik, 1998], setiap kelas 

akan dibandingkan dengan seluruh kelas Jainaya, sehingga jumlah model data 

yang dihasilkan adalah sebanyak jumlah kelasnya. Untuk penggunaan data dengan 

kelas yang sangat banyak sehingga jumlah data menjadi sangat besar, metode ini 

kurang menguntungkan, kaoena setiap kali pembualan model digunakan seluruh 

data, yang berarti membutuhkan sumber daya komputasi yang tidak sedikit. 

Pada tesis ini, metode SVM multi-class yang digunakan adalah one-vs-one. 

Misalnya pada sistem dengan 3 pembicara, masing-masing mempunyai satu data 

pelatihan. Setelab dilakakan pelatiban sistem, diperoleb parameter SVM dan 

model data dad ketiga pembicara. 

Tabel2.15 Parameter SVM oontoh pemodelan 

Tota•sv y Khlss b J..abel Jumlahsv Koefisieo sv 

l 0 l l [I I l] 

3 0,&333 2 0 2 l [-! I I] 

3 0 3 l (-1 -1 !] 
.. 
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Parameter SVM untuk contoh 3 pembicara dengan masing-masing satu 

data pelatihan ditunjukkan pada tabel 2.15, yaitu berupe jumlab support vector 

{sv), parameter kernel y, nilai bios b, jumlab support vector untuk masing-masing 

kelas, dan koefisien support vector. Selain itu, juga diperoleh support vector dari 

masing-masing kelas, seperti )"dllg ditunjukkan oleh tabel2.!6. 

Tabel 2.16 Support ve<."!Or per kelas 

Dimensi 
Support Vector Kdas 

·=-I 2 3 

1 -0.4325 0.26954 0.200371 

2 -0.0378 0.059777 -0.06737 
' 

3 -'J.2772 -'J.22018 -0.5368! 

4 -'J.31847 -'J.2164 ·0.31605 

5 ...0.73252 0.133674 0.178344 

6 0.911854 0.071 199 0.090145 

7 0.733544 0.136396 0.546666 

8 0.103156 0.445278 0.439891 

9 0.119475 ·0.5417 ·0.43006 

10 .;J.9!2ll -0.04098 ·0.20524 
··-

11 -0.15764 0.220912 -0.28576 

12 0273128 -0.43828 -'J.50909 1 

Pemodelan pembieara pada tesis ini dilakukan dengan menggunakan 

software SVM, yaitu LibSVM [Chang dan Lin, 2001]. 

2.5.4 ldentifikasi Pembicara 

Karena metode SVM multi~class yang digunakan adalah one-vs-one. maka 

identifikesi kelas untuk input baru dilakukan dengan cara majority voting, yaitu 

kelas mana yang paling banyak kesesuaiannya (menang). 

Contoh identifikasi pembicara: jika ada dua input data pembicara yang 

tidak diketabui siape pembicaranya, maka dengan menggunakan parameter SVM 

dari 3 pembieara sebelumnya (tabel 2.15 dan 2.16) dapat diketabui pembieara 
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pada kedua input tersebut. Data yang akan diidentifikasi dapat dilihat pada label 

2.17. 

Tabel2.17 Dua data input contoh 

Dais Jnput 

Dimen:si Data I Datal 

1 0.050374 0.234384 

2 .0.06152 -{1.16138 
t-- 3 .0.32142 -0.1974 

4 -0.31337 .0.56989 

5 -0.38604 0.379574 

6 0.569763 0.114835 

7 0.611197 0.409962 

8 0.433974 0.601415 

9 -0.51572 -0.44296 

10 -0.41975 -0.21!311 

ll -0.26385 -0.35019 

12 0.00091 -0.15012 
~-

Berdasarkan fungsi (2.I8), perhitungan identifikasi pembicara dari data input 1 

adalab sebagai berikut: 

1. Hitung kuadrat jarak antarn data dengan setiap model data. 

N 2 

d, = :E(x.-yJ ,., 
k = kelas data, N = dimensi data 

Jarak input I dimensi I dengan SV kelas 1 dimensi 1 : 

d11 = (0,050374- -0,432502)2 = 0,23317 

Jarak input I dimensi 2 dengan SV kelas I dimensi 2 : 

d,, = (-0,062- -0,038)'= 0,001 

Universitas fndonesia 

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



Total jarak input 1 dengan kelas I : 

dt = d11 +d12 +do +d14 +d1s+ d16 +dn + dt& +d19 + 

duo+d111 +du2 

~ 1.329559 

2. Hitung kernel k(n) ~ e-"' untuk setiap kelas n 

Kelas l = k{l) = e··jd1 =e-<oJJ83llXI.J»'im = 0.895121 

36 

3. Dengan menggunakan koefisien support vector (sv), pada label 2.15, 

bandingkan data input dengan support vector data kelas. Bila basilnya > 0, 

maka yang terpilih adalah kelas I, dan jika basilnya < 0 maka yang tetpilib 

adalab kelas ke-2 Yang paling ban yak te.rpilih adalab yang menjadi kelas data 

terse but. 

Koefisiensvkelas I ~el~[lll] 

Koefisien sv kelas 2 ~ c2 ~ [-I 1 l) 

Koefisien sv kelas 3 = c3 = [-I -1 I J 
Bandingkan kelas pembicara I dengan kelas pembicara 2 : 

y, ~ (k(l) x cl [I]+ k(2) x c2[1]) +b1 = ((0.895)(1 }+ (0.890)(-1))-0 = 0.005 

Y12 > 0 => maka kelas pembicara I yang terpilih 

Bandingkan kelas pembicara I dengan kelas pembicara 3 : 

YJ3 = (k(l) X cJ(Jj + k(3} X cJ(Ij) + 1)2 = ((0.895)(1 )+ (0.925)(-1))- 0 = -0.03 

Yl3 < 0 => maka kelas pembicara 3 yang terpilih 

Bandingkan kelas pembicara 2 dengan kelas pembicara 3 : 

YZ3 = (k(2) X c2[2] + k(3) X c3[2]) + b3 = ((0.890)(1 )+ (0.925)(-1 )) - 0 = -0.035 

Yn< 0 => maka kelas pembicara 3 yang te.rpilih 

Karena kelas pembicara 3 yang paling banyak terpilib, maka basil identifikasi 

input 1 adalab kelas pembicara 3. 

Hasil perhit1.1ngan selengkapnya untuk input I dapat dilibat pacta tabel2.18 
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Tabel2. 18 Contoh perhitungan identifikasi 

Dl SV sv SV (Input 1- (Input 1· {Input J~ 

Men 
lnput 1 

Kelasl Kelas2 Ketas 3 SVKe1a>l)' SVKelasl): SVKelasJ)l 
,; 

(A) 
(B) (C) (D) (A-B)' (A-C)' (A-D)' 

1 0.050 ·0.433 0.270 0.200 0.233 0.048 0.022 -2 -0.062 -0.03& 0.060 -0.067 0.001 0.015 0.000 

3 -0.321 -0.277 -0.220 -0.537 0.002 0.010 0.046 

4 ..03!3 ·0.318 ..0216 -0.316 0.000 0.009 0.000 

5 -0.386 -0.733 0.134 0.178 0.120 0.270 0.319 

6 0.570 0-912 0.071 0.090 0.117 0.249 0.230 
.. 

7 o.6lt 0.734 0.136 0.547 0.015 0.225 0.004 
8 0.434 0.103 0.445 0.440 0.109 0.000 0.000 

9 ·0.516 0.119 -0.542 ..{).430 0.403 0.001 0.007 . 
10 .0.420 -0.912 -il.04! ·0.205 0.242 0.143 0.046 

11 ·0.269 -0.158 0.221 .(}.286 0.012 0.240 0.000 

12 0.001 0.273 .0.438 .0.509 0.074 0.193 0.260 

Juml 

ah 1.330 1.404 0.935 

(>) 

e•F 0.895 0.890 0.925 

2.5.5 Metode Dekomposisi 

Metode dekomposisi [Osuna et ai, 1997] merupakan metode lain untuk 

multi-class SVM. Pada dasamya metode ini merupakan metode oneFvs-one yang 

menggunakan proses dekornposisi dengan formula bound-constrained. Tujuan 

dari metode ini adalah untuk solusi masalah klasifikasi yang besa:r. 

Pada metode dekemposisi, dalam pembuatan model pembicara, digunakan 

proses iteratif di mana dalam setiap iterasi, data dibagi menjadi dua, yaitu B dan N 

di mana B merupakan working set. Variahel yang berhubungan dengan N akan 

telap sedangkan 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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pernodelan dan identifikasinya sama dengan metode one-vs-one tanpa 

dekomposisi. 

2.6 Tinjauan Pustaka Penelitian ldentifikasi Pembieara 

Moreno dan Ho (2008) menggunakan Support Vector Machine (SVM) 

dengan kernel probabilistic distance. Metode ini diujiooba dengan korpus HUB4-

96 yang berisi data berita broadcast dan korpus KING versi Narrowband. Kedua 

korpus ini digunakan untuk membandingkan unjuk keija data kualitas broadcast 

(16kHz) dengan kualitas pembicaraan telepon (8kHz). Pada ujicoba, digunakan 50 

pembicara dengan fitur suara MFCC 39 dimensi, yaltu terdlri atas 13 koefisien 

standar beserta turunan pertama dan lredua. Metoda SVM yang digunakan adalah 

one-vs-rest~ dengan 2 kernel probabilistic distance, yaitu Gaussian Mixture 

Model!Kullback-Leibler (GMMJKL} divergence dan full-covariance/Arithmetic 

Harmonic Sphericity (AHS) distance. Hasil aknrasi identifikasi untuk korpus 

HUB4 adalah 83,8% dengan SVM GMM/KL dan 84.7% dengan SVM AHS. Dan 

akumsi identi:fikasi untuk korpus KING adalah 72, 7"/o dengan SVM GMMJKL 

dan 79,7% dengan SVM AHS. 

Yan Wang, Xueyan Liu, Yujuan Xing, dan Ming Li (2008) menggunakan 

metode multi-reduced SVM untuk mengurangi noise dan jumlah data. Metode 

rednksi yang digunakan adalah Principal Component Analysis (PCA) untuk 

mengurangi dimensi data dan kernel-based fuzzy clustering untuk mengurangi 

jumlah data dari setiap pembicara. Ujiroba dilaknkan dengan menggunakan 30 

pembicara (23 laki-laki dan 7 perempuan) dengan data clean-speech !!kHz, 16 bit 

yang berukuran 10-15 detik untuk pelatihan sistem dan 5 detik untuk testing. 

Sebelum diproses, bagian silence dibuang terlebib dahulu. Fitur yang digunakan 

adalah !2 koefisien Ml'CC dan turunan pertamanya. sehingga beijumlah 24 

dimensi, yang diekstraksi dengan frame 30ms dan overlap l5ms yang kemndian 

dikalikan dengan hamming window untuk mencegah penahahan drastis pada akbir 

frame. Dengan PCA, dimensi MFCC berkurang menjadi !3. Parameter SVM yang 

digunakan adalah kernel RBF dengan metode multi-class one-vs-one. Hasil 

aknrasi yang diperoleh dengan jumlah data untuk setiap pembieara sebanyak 25 
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adalah 98,5% untuk 10 pembicarn. 97,6% untuk 20 pembicarn, dan 98.1% untuk 

30 pembicara 

Wan dan Campbell (2000) rnenggunakan SVM dengan kernel polynorniJ!l 

yang dinormalisasi. Ujicoba dilakukan dengan menggunakan YOHO database 

yang terdiri atas 138 pernbicarn, 69 di antaranya digunakan untuk pelatihan, dan 

138 untuk testing. Pada saat pelatihan, data setiap pembicara dikuantisasi menjadi 

100 centroid dengan k-means clustering. Fitur speech yang digunakan adalah 12 

koefisien Linear Predictive Ceding (LPC) beserta turunannya, sehingga beijumlab 

24. Hasil kesalahan identifikasi yang diperoleh adalah 23,5% untuk polynomial 

orde 2; 7,3% untuk polynomial orde 4; 5,2% untuk polynomial orde 6; 4,4% 

untuk polynomial orde 8; dan 4,5% untuk polynomial orde 10. 

Agns Buono, Wisnu Jatmiko, dan Benyamin Kuswnndiputro (2008) 

menggunakan HMM dengan 2D-MFCC untuk memproses data bispektmm. 

Bispektmm digunakan karena dianggap lebih tahan rerhadap noise dibanding 

power spectrum. Ujieoba dilakakan dengan mengganakan I 0 pembicara Setiap 

pembieara mempunyai 80 data masing-masing berakuran I ,28 detik, 11kHz. Fitur 

data speech yang dignnakan adalah 13 koefisien 2D-MFCC yang diekstraksi 

dengan 512 sampel per frame dan overlap 256 sampel. Hasil akurasi yang 

diperoleh dengan 13 koefisien 2D-MFCC adalah 98% untuk data tanpo noise dan 

47% untuk data dengan ponamhahan noise 20dB. Sedaugkaa basil akurdSi yang 

diperoleh dengan 12 koeflsien 2D-MFCC (tanpo koelisien pertama) adalah 99,4% 

untuk data tanpo noise dan 74,8% untuk data dengan noise 20dB. 
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BAB3 
EKSPERlMEN 

Berikut ada1ah penjelasan mengenai rancangan sistem yang diteliti, korpus 

speech, peralatan yang digunakan, dan rancangan ujicoba yang dilakukao. 

3.1 Rancangan Si.stem 

Rancangan sistem yang diusulkan pada penelitian ini terdiri atas, pra~ 

pemrosesan, eksttaksi fitur speech, pemodelan pembicara, dan identifikasi 

pembicara, seperti yang terlihat pada gambar 3.1. Pm-pemrosesao dan ekstraksi 

fitur speech akan digunakan dalam pemodelan pembicara dan identifikasi 

pembicarn. 

dala speech I'm· 
f-. pernrosesan 

ekstraksi fitur 
speech \ 

pemodelan 
pembicara 

identifikasi 
pembkara 

Gambar 3.1 Garis besar rancangan sistem 

3. !.l Pm-pemrosesan 

Pra-pemrosesan yang digunakan dalam penelitian ini adalah silence 

removal dengan menggunakan energy threshold sebesar 0.2 dan pre.emphasis 

dengan faktor 0,95. Ukuran energy threshold dan fuktor pre-emphasis ini 

merupakan ukuran yang umum digunakan. Pm-pemrosesa.n diimplementasikan 

dengan menggunakan matlab. 

3.1.2 Ekstraksi Fitur Speech 

Fitur speech yang digunakan adalah nilai rata-rata frame dari MFCC 

koefisien 0-11 pada suatu segmen waktu. Nilai rata-rata digunakan untuk 

40 
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mengurangi jumlah data sehingga akan menghemat waktn pelatihan. Untuk 

mendapatkan karakteristik data yang cukup stahil, ekstraksi fitur speech dilakukan 

setelah data dihagi menjadi sub-data yang lebih keeil (frame), seperti terlihat pada 

grunbar 3.2. Panjang frame umumnya adalah 20 milidetik dengan overlapping 30-

50%, namun pada tesis ini panjang frame yang digunakan adalah 256 sampel atau 

II milidetik kssena data yang akan digunakan adalah nilai rata-rata frame pada 

suatu segmen waktu dan bukan nilai per~framenya. Overlapping frame sebesar 

128 sampel digunakan untuk meminimalisasi adanya informasi yang hilang antar 

frame. Dan nntuk mencegah adanya peruhahan drastis pada akhir frame, maka 

sinyal speech akan dikalikan dengan fungai window, yaitu dalam hal ini fungsi 

window hamming. Fitur MFCC akan diperoleh setelah sinyal speech difilter 

dengan menggnnakan mel filter. Jumlah mel filter yang digunakan pada tesis ini 

adalah sebanyakjumlah koefisien yang akan digunakan, yaitu 12. 

wal."tll (detik) 

frame I frame 3 frame 5 

frame 2 frame 4 frame6 

·----·-·--+-
overlapping frame 2 tflrhadap frame 1 

Gambar 3.2 Short-time analysis dengan panjang frame 256 sampe1 dan 
overlapping frame 128 sampel 

3.1.3 Pemodelar Pembicara 

Pemodelan pembicara dilakukan melalui pelatihan sistem. Seperti terlihat 

pada gambar 3.3, data setiap pembicaca akan diproses dahulu deogan membuang 
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silence dan memperbai.ki r<lSiO antara sinyal dengan noise. Selanjutnya dilakukan 

ekstrnksi fitur suam. Hasil ekstrnksi fitur suara, akan digunakan untuk pemodelan 

pemhicara (pclatihan sistem). Metode klasifikasi yang digunakan adalah SVM 

multi-class one-vs-one dengan kernel RBF. SVM multi-class one-vs-one 

digunakan karena memherikan basil aku.rasi yang lebih baik daripada one-vs-rest 

[Schmidt dan Gish, 19%; Hsu dan Lin, 2002]. Sedangkan kernel RBF merupakan 

kernel yang wnum digunakan dalam SVM. 

·-·---·-·-·-·-·-·-• • 

(8 
.. 
. pembicara 1 . 
• • . . 

• 

(8 : pembicara 2 . 
• • . . • • 
• 
' 
• 

pernbicara n 

data speech 
, pembicara 1 ·- ·-·-· -·-. -·- ·-·-

!·-·-·- ·-·-·-·-. ---·-·-·-·-: 

prn­
pemrosesan 

modeling 
(SVM) 

ekstraks.i 
fi.tur speech 

• 

Gambar 3.3 Skema pemodelan pembieara 

ref pembicarn 
J dan 2 

ref pembJcara 
1 dan3 
~ 

ref pembicara 
n dan selain n 

model ref 
pembicara 

Pemodelan pembicara dengan menggunakan metooe SVM multi-class 

one-vs-one dilakukan dengan cara membandingkan setiap kelas: dengan setiap 

kelas lainnya. Setiap kelas akan mempunyai (n-1) model dam amu secam 

keseluruban akan diperoleh n*(n-1)12 model untuk satu kali pelatihan sistem 

dengan n kelas data. 

Parameter SVM C dan r diperoleh melalui metode grid search dengan 

interval pencarian C adalah 2~3 - 213 dan interval pencarian 'Y adalah 2-3 ~ 23, 

karena berdasarkan heherapa ujicoba yang telah dilakukan sehelumnya, interval 

ini memheri hasil aku.rasi yang cukup baik. 
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3.1.4 Identilikl!si Pembicara 

Seperti terlihat pada gambar 3.4, data speech akan melahri pra-pemrosesan 

terlebih dahulu kemudian akan dilakukan ekstraksi fitur speech. Fitur speech yang 

diperoleh akan dibandingkan dengan data model pembicara yang dihasilkan oleb 

pemode)an pembicara. Ka.rena setiap model pemhicam merepresentasikan dua 

kelas, maka ketika data input dibandingksn dengan satu model, llasilnya adalah 

data input lebih mirip kelas pertama atau kelas kedua. Setelah semua model 

dibandlngkan dangan data input, hasil identifikasi adalah kelas yang paling 

hanyak kemiripannya dengan data input (majority voting). 

input 
speech 

pra-
pemrosesan 

ekstraksi 
fitur speech 

:--~--- ----- ~-------- ~---1 

• 

' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ......; 
' • • 

Similarity 

RefPernbicara 
I dan2 

Similarity 

Simllaritv 

RefPemhicara 
n dan seJain n 

' Model Pembicara : 
• 
' ·------------~-----------

majority 
voting 
(svm) hasil 

L. __ _, identifikasl 

Gambar 3.4 Skema identiftkasi pembicara 

3.2 Korpus Speeeb 

Data speech yang digunakan dalam sistem lni adalah data berbahasa 

Indonesia yang diambil dari beberapa stasiun televisi dan radio, yaitu Radio 
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Republik Indonesia (RRI)1, Televisi Republik Indonesia (TVR!f, TV0ne3
, Surya 

Citra Televisi (SCTV)4
, MetroTV 5

, British Broadcasting Corporation (BBC) 

Indonesia6, dan Voice of America (VOA) Indonesia7
. 

Data yang diperoleh berasal dari sesi berita dan wawancara. Cara 

pembuaum data pembicara untuk pemodelan data adalah sebagai berikut: 

L Satu sesi berita atau wawaneara direk.am sccara manual atau diundub melalui 

situs stasitm radio atau televisi. 

2. Setiap sesi berita akan dipott>ngfdisegmen berdasarlcan pembicara pada 

segmen berita tersebut. Setiap segmen data hanya akan berisi data speech dari 

satu pembicara. 

3. Setiap segmen speech hasillangkah 2 akan diberi label atau nama sesuai nama 

pembicara, identitas pembicara, asal data, dan tanggal kemuneulan data. 

Pemberian label pada data sangat penting dan harus sesingkat mungkin. 

Yang perlu diperhatikan pada saat pembuatan label adalah: 

l. Cukup mewakili identitas pembicara dan asal data, sehingga 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: 

1. Setiap jenis label akan dipisahkan dengan tanda garis bawab U. 
2. Labeljenis pertama adalah nama dari si pembicara 

3. Label jenis kedua adalah profesi atau identitas unik lalnnya dari si pembicara 

4. Labeljenis ketiga adalah asal data si pembicara. 

5. Labeljenis keempat adalah tanggal kemunculan data tersebut. 

Contt>h label data dari sesenrang dangan inisial xy, identitas anggota dpr, muncul 

di ni pada tanggall april2008 adaloh xy_dpr_ni_010408. 

1 www.pro3rrLcom 
1 www.tvri.co.id 
3 www.tvone.co.id 
4 www.liputan6.com 
!i www .metrotvnews.oom 
6 www .bbc.eo.uklindonesian/ 
7 www.voanews.com/indooesian/ 
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Sistem hanya al<an mengenali dua jenis label yang pertama, sebingga 

ketil<a ada pembicara yang memiliki data dengan sumber yang berbeda masih 

akan dikenali sebagai satu pembicara. 

Jumlah data yang digunakan dalam tesis ini edalab 4,08 GB atau setara 

dengan 26 jam, yang terdiri atas 715 pembicrua (549 laki-laki dan 166 

perempuan). Detail distribusi data dapat dilihat pada tabel3.l 

Tabel3.1 Detail data pembicara berdasarkan sumber dan gender 

Jumlah per somber pembitara 

Gender RRT TVRI scrv MetroTV TVOne BBC Indonesia VOA Indonesia 
-L 429 7 62 15 48 2 

p 132 3 6 12 1 11 2 

Totar 561 3 J3 74 16 59 4 

Setiap pembieara mempunyai jumlah data yang bervariasi, dengan durnsi 

minimal untuk se1iap pembicara adalah 40 detik dan maksimal 300 detik. Data ini 

berasal dari satu sesi hingga sepuluh sesi berita atau wawancara Sumber data 

setiap pembicarn juga bervariasi, tidak selalu berasal dari stasiWl radio atau 

televisi yang sama. Misalnya pembicara pertama mempunyai data yang bemsal 

dari RRJ dan SCTV dengan durasi masing-masing 1 menit, data pembicrua kedua 

berasal dari RRJ dan MetroTV dengan durasi masing-masing 30 detik dan 45 

detik, sedangkan data pembicarn ketiga hanya hemsal dari TVRI saja dengan 

durasi 40 detik. 

Semua data yang digunakan merupakan data audio wav yang di-sampling 

dengan frekuensi 22kHz, 16 bit. 

3.3 Peralatan 

Peralatan yang digunakan dalam implementasi tesis ini adalah: 

1. SIL Speech Analyzer untuk merekam dan mengedit data speech. 

2. FL V Andio Extractor untuk memisahkan data audio delam suatu data 

video flv, 
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3. Voicebox, matlab toolbox untuk pernrosesan speech, dan Department of 

Electrical and Eleetronic Engineering of Imperial College, UK [Brooks, 

1997] 

4. LibSVM, software SVM untuk pemodelan dan identifikasi pembicara 

[Cbang dan Lin, 200!] 

5. BSVM, software SVM untuk pemodelan dan identifikasi pembicara 

dengan metode dekomposisi [Hsu dan Lin, 2002] 

6. Matlab, untuk pra-pemrosesan data speech 

7. Kompurer portabel dengan prosesor 1.83GHz, memory 2GB, dan sistern 

operasi windows. 

3.4 Ujicoba 

Ujicoba dilalrukan dengan menggunakan korpus speech seperti yang "'lah 

disebutkan poda bagian 3.2. Seluruh data yang digunakan diacak kemudian dibagi 

dua dengan perbandingan 70% untuk pemodelan pembicara (pelatihan sistem) dan 

30% untuk identifikasi pembicara (testing). 

Tabel3.2 Pembagian data untuk ujicoba 

-· 
Segmen 250 pembican 560 pembicara 715 pembi:cara 

(detik) Total Data Data Total Data Data Total Data Data 

dota training testing data training t.mng da .. training testing 

(7D%) (30%) (70%) (30%) {70%) (30%) 

5 7085 4960 2125 l3461 9423 4038 19187 13431 5756 
"----;';; 10 3412 2389 1023 6485 4540 1945 9244 6471 2773 

15 2186 1531 655 4154 2908 1246 5935 4155 1780 

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

mengetahui seberapa pendek infonnasi dela speech dapat digunakan untuk 

memperolch basil identifikasi ynng beik. Karena untuk suatu data berita, biasanya 

setiap orang tidak berbicara lama, hanya sekitar 5 sampai 15 detik. Penggunaan 

jumlah pembicara juga dilalrukan secara bertabap, mulai dari 250, 500, kemudian 

715 pembicara. Hal ini dilakukan untuk mengetabui pengaruh penambahan 
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jumlah pemhicru:a terhadap ak:urasi identifikasi. Jumlah data yang diperoleh 

dengan segmentasi 5, 10, dan 15 detik dan jumlah pembicara 250, 500, dan 715 

yang akan diganakan dalam ujicoba dapat dilihat pada label 3.2. 

Ujicoba dilakukan dengan menguhah beberapa parameter sistem. Sistem 

yang dinsulkan pada penelitian ini akan diujicoba pada ujicoba 2. Berik:ut 

rancangan sistem pada ujicoba yang dilakukan. Parameter sistem yang tiduk 

disebutkan, berarti sama dengan rancangan sistem pada bagian 3 .!. 

3.4.1 Ujicoba I 

.. -·-·-·- ·-·-·-·-·-. -·- ·-·-·-
data speech 
pemblcara 

• I pre..ernpbasis I 
pra"'J)emrosesan 

• 
' 
~ 
• 
• 
• 
• 

ekstraksi fitur 
speech 

(meanMFCC) 

Gambar 3.5 Sistem pada ujicnba 1 

pemodelan 

J 
pembicam 

\ identifikasi 
pembicarn 

Seperti terlibat pada gambar 3.5, ujicoba I hanya menggunakan satu 

metode pra-pemrosesan. y.aitu pre-emphasis. Silence removal rldak digunakan, 

sebingga data yang dlgunakan masih menganduug silence. Ujicoba ini dilakukan 

untuk melihat pengaruh silence terbadap ak:urasi identifikasi. Fitur speech yang 

digunakan adalah nilai rata-rata frame dari MFCC koefisien 0-JI pada suatu 

segmen walctu. Nilai rata-rata frame dihitung dengan cara mengbitung MFCC 

koefisien 0-11 pada suatu segmen wak:tu, kemudian masing-masing dimensi 

(koefisien) akan dicari nilai rata-ratanya. Dengan demikian, setiap segmen walctu 

hanya akan mempunyai satu data MFCC koefisien 0-11. 

3.4.2 Ujicoba 2 

Pada ujicoba 2, kedua metode pra-pemrosesan, yaitu pre-emphasis dan 

silence removal digunakan, seperti terlihat pada gambar 3.6. Sistem ujicoba kedua 

Universitas Indonesia 

I 

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



48 

ini sama dengan sistem yang diusulk:an pada tesis ini. Perbedaan dengan sistem 

pada ujicoba I adalab adanya penambaban silence removal, sehingga bagian 

silence dari data akan dibuang. Fitur speech yang digunakan adalab nilai rata-rata 

frame dari MFCC koefisien 0-11 pada suatu segmen waktu. Nilai rata-rata frame 

dihitung dengan cara mengbitung MFCC koefisien O-Il pada suatu segmen waktu, 

kemudian masing-masing dimensi (koefisien) akan dicari nilai rata~ratanya. 

Dengan demilcian, setiap segmen waktu hanya akan memponyai satu data MFCC 

koefisien 0-11. 

pemodelan 

I 
pembicara 

• 
.~. ~·-. ---. ~--·-·- ·-. -·-----· -·-·-·-. 

data speech ~ 

f-. ekstraksi fitur 
speech 

1\ • 
• (meanMFCC) 
• identifikasi • 
• pembicara 

pembicara ; pre- silence 
emphasis removal 

pre-processing 

Gambar 3.6 Sistem pada ujicoba 2 

3.4.3 Ujiooba 3 

pemodelan 

( 
pembicam 

' ' eksi:Jaksi 

~ ' fitur pea 
4 speeoh ' \ ' (mean 
i 

MFCC) identifikasi 
' 

data speech r·-·-·---.-. -·- ·-----·-·- --·-.- ·~. 

pembicara ; pre- silence 
emphasis removal 

pra-pemrosesan 

' pernbicara ' 
·--·-·-------·-------·---·---·----~ 

Gambar 3.7 Sistem pada ujicoba3 

Seperti terlihat pada gambar 3.7, sistem pada ujicoba 3 menggonakan 

kedua metode pra-pemrosesan, yaitu pre-emphasis dan silence removal. PCA juga 

digunal<an untuk melibat apakah dimensi data bisa dilmrangi tanpa memperouruk 

Universitas lndonesfa 

f 
' 

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



49 

akurasi identifik:asi yang dihasilkan. Dengan pengurangan dimensi dsJa, maim 

akan mengurangi waktu pe1atihan sistem. Seperti halnya ujicoha 1 dan 2, fitur 

speech yang digunakan adalah nilai rata-rata frame dari MFCC koefisien 0-11. 

3.4.4 Ujieoba 4 

--~·-·-·-·--~·-·-·-·-·-·~·-·-·-·*·~ data speech! ; 
pernbicara i pre- silence ! 

emphasis removal 

ekstraksi 
filuT 

speech 
(variance 
MFCC) 

Gamhar 3.& Sistem pada ujieoba 4 

pemodclan 
pembicara 

identifikasi 
pembicara 

Seperti terlibat pada gamhar 3.8, pada dasamya sistem yang digunakan 

pada ujicoha 4 sama dengan sistem pada ujieoha 2. Sistem menggunakan kedua 

metode pra-pemros~ ya.itu pre-emphasis dan silence removal. Namun~ fitur 

audio yang digunakan bukan nilai rata-rata frame dari MFCC pada suatu segmen 

waktu, melainkan nilai varians frame dari MFCC pada suatu segmen waktu. Hal 

ini dilakukan untuk me!ihat apakab nilai varians juga dapat menghasilkan akurasi 

yang sama baik seperti nilai rata-rata. Nilai varians frame dihitung dengan earn 

menghitung MFCC koefisien 0-11 pada suatu segmen waktu, kemudian masing­

masing dimensi (koeftsien) akan dicari nilai variansnya. Dengan demikian~ setiap 

segmen waktu hanya akan mempwtyai satu data MFCC koefisien 0-1 L 

3.4.5 Ujicoba 5 

Pada ujieoha 5, sistem yang digunakan edalah sarna dengan sistem yang 

diusu!kan (gamhar 3.9, ujicoha 2). Sistem menggunakan kedua metode pra­

pemrosesan., yaitu pre~emphasis dan silence removal. Fitur speech yang 

digwtakan edalah nilai rata-rata frame dari MFCC koefisien 0-11. Namun metode 

klasifikasi dan identifikasi yang diguuakan adalah svm multi-class one-va-one 

dengan metode dekomposisi. 
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Gambar 3.9 Sistem pada ujicoba 5 

pemodelan 
pembicara 

identifika.si 
pembicara 
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BAB4 
HASIL UJICOBA DAN ANALISA 

Sistem identifikasi pembicara yang diusulkan pada tesis ini terdiri atas pea· 

pemrosesan, eksttaksi fitur speech, pemodelan pembicam, dan identifikasi 

pernbicara. Pra-pemrosesan terdiri atas dua proses. yaitu pre-emphasis dan silence 

removaL Fitur speech yang digunakan adalah rata-rata nilai frame MFCC 

koefisien O-Il dalam suatu segmen waldu. Pemodelan dan Identifikasi pembicara 

menggunakan metode SVM multi-class one-vs-one dengan kernel RBF. 

Ujicoba dilakukan dengan menggunakan 5 skenario ujicoba seperti yang 

telab dijelaskan pada bagian 3.4. Ujicoba pertama hanya menggunakan satu 

metode pra-pemmsesan, yaitu pre-emphasis. Ujicoba kedua bampir sama dengan 

ujicoba pertama, yaitu dengan menambahkan silence removal pada saat pra­

pemrosesan. Ujicoba ketiga menggallllkan PCA untuk mengarangi jumlah 

dimensi dari data. Ujicoba keempat menggunakan nilai varians frame dari MFCC 

pada suatu segmen waktu sebagai pengganti dari nilai rata-mta frame dari MFCC 

pada suatu segmen waktu. Ujicoba kelima menggunakan SVM multi-class metode 

dekomposisl sebagai pengganti metode SVM multi-class one-vs-ane tanpa rnetode 

dekomposisi. Hasil ujicoba I, 3, 4, dan 5 akan dibandingkan dengan hasil sistem 

identifikesi yang diusulkan (hasil ujicoba 2). 

Berikut basil ujicoha yang telah dilakukan dan analisanya 

4.1 Basil Ujiooba 

Hasil ujicoha pada dasarnya terdiri atas parameter SVM, sebagai basil dari 

grid search yang akan digullllkan dalam pemodelan pembicara, dan ideutifikasi 

pembicara. Perbandingan data antara polatihan sistem dan identifikasi dalam 

seluruh ujicoba adalah 70%:30%. 

4.1.1 Ujicoba 1 

Ujicoba 1 hanya menggunakan satu metode pra-pemrosesan. yaitu pre­

emphasis. Dengan demikian, data yang digunakan dalam pemodelan pembicara 

merupakan gabungan dari speech dan silence. 
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Tabel4. I Parameter SVM ujicoba I 

Parameter SVM 

Segm<n 250 pembicara 500 pembiCftm 715 pembieara 
.... 

(delik) Jumlah support Jumlab. support c Jumlah support 
c 1 c 1 1 

vector vector vector 

5 8 2 4069 16 2 8222 8 4 11633 

10 8 2 2169 16 2 4252 16 4 6013 

IS 16 2 1450 8 4 2757 32 I 4081 

Parameter SVM pada !abel 4. I diperoleh melalui grid search. Pada tabel 

tersebut terlihat bahwa dengan nilai C dan r yang relatif kecil, sudah dapat 

menghasilkao akurssi identifikasi yang cukup baik. Hasil skurasi dari ujicoba I 

dapat dilibat pada tabe14.2. 

Tabel4.2 Hasil akurasi identifikasi ujieoba I 

Segmen (detik) 
Akurnsl Identifikasi (%) 

250 pembicara 500 pembicara 715 pembicara 

5 96.52 95.72 94.87 

10 96.87 ~ 95.53 

15 95.57 93.8& 

Akurasi yang paling baik diperoleh pada saat penggonaan 250 pembicara 

dengan segmen waktn 10 detik, yaitu 96,87% yang diiknti oleh penggonaan 500 

pernbicara dengan segmen waktn I 0 detik, yaitu %,81 %. Secara keseluruban nilai 

akurasi yang diperoleh sudah cukup baik. Pada penggonaan segmen waktn yang 

tetap dengan jumlah pembieara yang berbeda, nilai aknrasi yang diperoleh 

cenderung turun seiring dengan bertambahnya jumlah pembicara, meskipun tidak 

terlalu berbeda. Begitu pula dengan penggonaan segmen waktn yang semakin 

penjang dengan jumleh pembicara tetap, akura<i akan bertambah sampai dengan 

segmen waktu I 0 detik, namun kernudian berkurang pad a segmen waktu 15 detik. 
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4.1.2 Ujicoba2 

Pada sistem ujicoba 2, silence sudah dibuang dari data, sehingga data 

hanya berisi speech dari pembicara. Hasil parameter SVM yang diperoleh melalui 

grid search dapat dilihat pada label 4.3. 

Tabel4.3 Parameter SVM ujicoba 2 

-

[.~ 
Parameter SVM 

2SD pembicara .500 pernbkara 715 pembican. 

Jumlab 
(doHk) .Jumlab Jumlah support c y c y support c y 

support vector """"'' vee tor 

5 • 16 I 4271 8 2 8190 [6 2 12023 

10 I . 2137 16 2 4243 & 4 5995 

15 256 I 1461 32 2 2782 64 I 4085 

Pada label 4.3 terlihat bahwa nilai C dan r cukup kecil, namun akurasi 

yang dihasilkan sudah cukup baik. Hasil akurasi identifika•i yang diperoleh dapat 

dilihat pada label4.4. 

Tabel4.4. Hasil akurasi identifikasi ujicoba 2 

Segmen (delik) 
Akurasi ldentifikasi (%) 

250 pembicara 500 pembicara 715 pembic.ara 

5 95.53 9552 94.09 
I-- 10 98.14 97.58 95.89 

15 95.88 94.94 95.56 
···-· ·-

Secara keselurahan basil yang dipereleh eukup belk. Hasil yang paling 

baik diperoleh pad a penggunaan 250 pembicara dengan segmen waktu I 0 detik, 

yaitu sebasar 98,14% dan diikuti oleh pengguoaan 500 pembicara dangan segmen 

waktu I 0 detik, yaitu sebesar 97,58%. Pada penggunaan segmen waktu yang telap 
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dengan jumlah pembicara yang berbeda, nilai akurasi yang diperoleh cenderung 

turun seiring dengan bertambahnya jumlah pembicam. Begitu pula dengan 

penggunaan segroen waktu yang seroakin panjang dengan jumlah pembicara tetap, 

akurasi akan bertambah sampai dengan segmen waktu I 0 detik, namun kemudian 

berkurang pada segmen waktu 15 detik. 

4.1.3 Ujicoba 3 

Pada ujicoba 3, dilakukau pengurangan jumlah dimeosi data MFCC 

dengan mengganakan PCA. sebelum digunakan untuk pemodelan dan identifikasi 

pembicam. Nilai eigen yang diperoleh dapat dilihat pada tabel 4.5. Pada tabel 

tersebut terlihat bahwa semua dimensi mempunyai nilai eigen masing-masing. 

Nilai eigen terbesar dimil.iki oleh dimensi pertama (koefisien 0 MFCC), yaitu 

sekitar 8. NHai eigen yang diperoleh semakin berkurang sesuai urutan dimensi 

data, sebingga nilai eigen paling keeil dimilik.i oleh dimensi data ke-12 (koefisien 

II MFCC). Nilai eigen terkecil adalah kurang lebih 0,01. 

Pada tabel 4.5 juga tertibat bahwa secara keseluruhan, nilai eigen setiap 

dimensi untuk 250 pembicara hampir sama dengan 500 pembicara dan 715 

pembicara, sebingga ketika dilakukan radnksi jurnlah dimeosi, maka jumlah nilai 

eigen yang dapat diabaikan adalah sama, yang berarti jumlah dimensi yang 

dikurangijuga sama 

Pengurangan jumlah dimensi dalam PCA dapat dilaknksn dengan 

bebetapa cam. Menurut kriteria Kaiser [Kaiser, 1960], dimensi yang akan 

digunakan adalah yang mempunyai nilai eigen !ebih besar dari satu, sadangkan 

yang kurang dari satu dapat diabaikan. Kriteria !ainnya adalah scree test [Catte!, 

1966], di mana nilai eigen yang diabaikan adalah nilai yang penurunannya sudah 

tidak terlalu tajarn atau hampir sama. 

Jika kriteria Kaiser yang digunakan, maka untuk nilai eigen pada tabel4.5, 

hanya dua nilal eigen pertama yang digunakan, yaitu 8 dan 1,6, sisanya diabaikan. 

Sedangkan jika menggunakan scree test, yang akan digunakan adalah 3 nilai eigen 

pertama karena nilai eigen selanjutnya turun tidak terlalu jaub satu sarna lain. 

Pada kedua kriteria tersebut, dimensi data yang digunakan terlalu sed.ikit, 

sebingga tidak digunakan. 
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Tabel4.5 Nilai eigen data ujicobe 3, yang ditebelkan dan 
dimiringkan adalah posisi nilai eigen ke-10 dan 12. 

Segmen (detik) 
1250 

Nilai eigen 

l5tlll I 715 

::~~! 16103 
8 ~ 

s 
.1072 
.0791 

~~~ 
9.111199 1).(1()99 lDIOO 

10 

>.0248 0.0281 1.0286 
0.0!72 ).0173 

~ 0.9101 0.8695 
0.6268 120 

15 

55 

Jumlah dimensi dikutangi dengan mencari nilai eigen yang cukup keeil 

untuk dapat diahaikan. Pada dimensi ke-10, nilai eigen pada posisi tersebut 

dianggap cukup kecil sehingga mungkin bisa diabaikan, maka dilakukan ujicoba 

menggunakan 9 dimensi data pertama, sedangkan dimensi I 0-12 diabaikan. 
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Parameter SVM basil grid search untuk data dengan 9 dimensi dapal 

dilihal pada tabel4.6. Pada tabellersebul terlihat bahwa parameter yang diperoleh 

untuk C dan y cukup keeil, namun akurasi yang dihasilkan sudah cukup balk. 

Tabel4.6 Pard11leter SVM ujicoba 3 dengan 9 dimensi data 

Parameter SVM 

Segmen 
250 pembltara 500 pembieara 715 pemhicara 

JumJah .Jumlab .Jumlab 
(detik) 

c c c y support y support y support 

vector vector vector 

5 16 2 4161 64 1 8475 8 4 11893 

10 • 2 2161 • 4 4152 32 2 6137 

15 118 I 1467 8 4 2756 16 4 3996 
--

Hasil akurasi idenlifikasi untuk penggunaan 9 dimensi data dapat dilihat 

pada tabel 4.7. Seeara keseluruhan basil yang diperoleh cukup baik. Hasil yang 

paling baik diperoleh pada penggunaan 250 pembicara dengan segmen waktu 10 

detik, yaitu sebesar 93,84 % dan dillruti oleh penggunaan 250 pembicarn dengan 

segmen waktu 15 detik, yaitu sebesar 91,91%. 

Tabel 4. 7 Hasil akurasi identifikasi ujicoba 3 dcngan 9 dimensi data 

Segmen Akurasi ld_~;n.tifikasi (%). 

(ddik) 250 pembicara son pembicarn 715 pembicara 
-5 90.96 89.33 86.14 

10 93.84 \m.O& 89.47 

15 91.91 89.33 89.38 

Hasil aklltaSi identifikasi dengan 9 dimensi ha.nya 86-94% cukup jauh di 

bawah basil akurasi ujicoba 2, yaitu 94-98%, sehingga belum bisa digunakan. 
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Oleh karena itu, dicoba dengan 11 dimensi data untuk mengetalrui akurasi 

identifikasinya. 

Parameter SVM basil grid search untuk data dengan 11 dimensi dapat 

dilihat pada tabel4.8. Pada tabeltersebut terlihat bahwa parameter yang diperoleh 

untuk C dan r cukup kecil, namun akurasi yang dihasilkan sudah cukup baik. 

Tabel4.8 Parameter SVM ujicoba 3 dengan II dimensi data 

--
Pa~meter SVM 

Segmen 
--zso·pembicara S00 pemblcar:a 715 pemblcara 

Jum!ah JumJah Jumlah 
{detik) 

c y support c y support c r support 

vector vector vector 

s 32 I 4287 8 4 810S 16 I 12429 
. 

10 8 2 2174 256 I 4342 16 2 
··m;:;-
6184 

15 32 I 1472 64 0,2.5 2861 16 2 4051 

Hasil akurasi identifikasi untuk 11 dimensi dapat dilihat pada tabel 4.9. 

Secara keseluruhan basil yang diperoleh cukup baik. Hasil yang paling baik 

diperoleh pada penggunoan 250 pembicara dengan segmen waktu l 0 detik, yaitu 

sebesar 95,99 % dan diikuti oleh penggunoan 500 pembicara dengan segmen 

wnktu I 0 detik, yaitu sebesar 94.55%. 

Tabel4.9 Hasil akurasi identifrkasi ujicoba 3 dengan II dimensi data 

$egmen Akuras_i ldeotifikasi (%} 

{detlk) 250 pem bitara 500 pembksra: 715 pembiell-a 

5 94.02 92.97 so:90 
10 95.99 94.55 93.65 

15 93.89 9L33 93.76 
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Hasil akumsi identifikasi untuk 9 dimensi data dan II dimensi data pada 

label 4. 7 dan 4.9 sama-sama menunjukkan bahwa pada penggunaan segmen 

waktu yang retap dengan jumlah pembicara yang berbeda. nilai akurasi yang 

diperoleh cenderung turon seiring dengan bertambahnya jumlah pembicara. 

Begitu pula dengan penggunaan segmen waktu yang semakin panjang dengan 

jumlah pembicara tetap, akurnsi akan bertambah sarnpai dengan segmen waktu I 0 

detik, namun kemudian berkurang peda segmen waktu 15 detik 

4. 1.4 Ujicoba 4 

Pacta ujicoba 4, sistem tidak menggunakan nilai rata-rata fr'.une dari MFCC 

pada suatu segmen waktu, melainkan nilal variansn:ya. Parameter SVM yang 

diperoleh melalui grid search dapat dilihat pacta tabel 4. I 0. 

Tabel4.10 Parameter svm ujicobe4 

,. ' ··---
Psra_meter SVM 

Segmen Z50 pembicara 500 perubicara 715 pernbieara 

(detik) Jumlah Jumlah Jumlah c 1 c 1 c r 
support vector support ve.:;tor support vector 

5 4 2 4775 • 2 9234 4 2 13209 

10 8 2 2330 16 2 4464 16 1 6407 

15 32 1 1508 128 I 2888 16 I 4130 
--·-

Dengan interval pencarian (grid search) C sebesar 2"3
- 213 dan intewal 

pencarian y sebesar 2'3 
- 23

, hasil akurasi identifikasi paling beik diperoleh pada 

parameter SVM C dan r yang relatif kecil. Namun basil identifikasi yang 

diperoleh kurang memuaskan, cukup jauh di bawah basil identifikasi ujicoba 2. 

Hasil identifikasi keseluruhan rmtuk ujicobe 3 dapat dilihat pada tabel 4.11. 
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Tabel4.ll Hasil akurasi identifikasi ujicoba 4 

S~l!!~~- (detik) ~~1!-!l_rasi T.«ie..,Jl.~~~ (%) 

250 pembicara 500 pembicara 715 pembicara 

5 67.95 58.62 54.66 

10 79.67 74.04 70.36 

15 82.60 17.37 74.72 

Hasil y8llg paling baik diperoleh pada penggunaan 250 pembicara deng8ll 

segmen waktu 15 detik, yaitu sebesar 82,60% dan diikuti oleh penggunaan 250 

pembicara dengan segmen waktu I 0 detik, yaitu sebesar 79,67%. Pad a 

penggunaan segmen waktu yang tetap dengan jumlah pembicara yang berbeda, 

nilai akurasi yang diperoleh cenderung turun sei~ deng8ll bertambahnya jumlab 

pembicara. Sedangkan pada penggunaan segmen waktu yang semakin panjang 

dengan jumlab pembicara tetap, akurasi akan semakin bertambab. 

4.1.5 Ujicoba 5 

Pada ujicoba 5 pemodelan dan idenlifikasi pembicara dllakukan deng8ll 

menggunakan SVM metode dekomposisi. Parameter SVM basil grid search dapat 

dilihat pada tabel4.12. 

Tabel4.12 Parameter SVM ujicoba 5 

Parameter SVM 

Segmen 250 pembicara 500 pembicara 
715 pembicanl ______ 

(detik) Jumlab support Jumlah Sllpport Jumlab support c y c y c y 
vector vector vector 

5 8 2 4085 16 I 8477 8 4 11618 

10 & 2 2126 32 I 4336 32 1 6255 

!5 16 I 1462 8 2 2176 I 4085 
·-
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Pada tabel tersebut terlihat bahwa nilai C dan y yang dipero!eh relatif keciL 

Hasil akurasi identifikasi yang diperoleh secara keseluruhan cukup bail<, seperti 

terlibat pada tabel4.13. 

Tabel4.13 Hasil akurasi identifikasi ujicoba 5 

Segmen (deiik) 
Akurasi ldentifikasi (%) 

l50 pembieara 500 pembicara 715 pembicara 
.. 

s 95.67 95.37 94.25 
10 98.14 97.17 95.24 

IS 88.18 94.70 95.62 

Alrurasi identifikasi paling baik dipernleh pada penggnnaan 250 pembicam 

dan 500 pembicara dengan segmen waktn 10 detik, yaitu masing-masing sebesar 

98,14% dan 97,17%. Pada penggnnaan segmen waktu yang tetap dengan jumlah 

pembieara yang berbeda, nilai akurasi yang diperoleh cendernng turun seiring 

dengan bertambehnya jumlah pembicara. Begitu pula dengan penggnnaan segmen 

waktu yang semakin panjang dengan jum!ah pernbicam tetap, akurasi akan 

bertambah sampai dengan segmen waktu I 0 detik, namun kemudian berkurang 

pada segmen waktn 15 detik. 

4.1.6 Waktu Eksekusi Grid Search 

Pada ujicoba 1, 2, 3, 4,dan 5, grid search digunakan untuk meneari 

parameter SVM C dan y yang terbaik. Interval C yang digunakan adalah 2'3 
• 2" 

dan interval r adalah 2'3 
• 23 Untuk mempercepat waktu komputasi, grid search 

dilakukan dengan menggunakan 2 thread. 

Detail waktu eksekusi grid ;earch uji coba 1, 2, 4, dan 5 dapat dilihat pada 

tahel 4.14. Pada label tersebut terlihat bahwa waktu yang diperlukan grid search 

paling besar adalah pada panggnnaau 715 pembicara dengan segmen waktu 5 

detik, yaitu selama 13 jam dengan 2 thread atau 26 jam dengan 1 thread. Pada sesi 

tersebut data yang digunakan adalah yang paling besar, yaitu 13431 data dengan 

715 pembicara. Seiring dengan berkurangnya jumlah data dan jumlah pembicara 
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yang akan diklasifikas~ maka waktu eksekusi grid search semakin pendek. 

Dengan demikian waktu terpendek adalah padn penggnnaan 250 pembicara 

dengan segmen waktu 15 detik, yaitu sebesar 1 jam dengan 2 thread atau 2 jam 

dengan I thread, di mana data yang digunakan adnlah yang paling sediklt, yaitu 

!531 dnta. 

Tabel4.!4 Waktu eksekusi grid search 

Waktu ekselrusi (jam) deogan 2 thread 
Segmeu {detik) 

250 pembif.'J!Ira SOO pembic.ara 7l5 pembicara 

5 2,5 9 13 
1- 7 2 6 9 

lO 1,5 4 6 

15 I 3 4 

4.2.1 Analisa Basil Ujicoba 

Hasil akurnsi identifikasi dari ujicoba 1, 2, 3, 4, dan 5 ditampilkan dnlarn 

bentuk grafik terhadnp segmen waktu dnpat dilihat padn gam bar 4.1, 4.2, dan 4.3. 

Gtaflk Segmen \Vaktu vs Akureslldentfflku:i '-'icoba 1 dan 2 

5 delik 10 detik 

Segmon Waktu 

15 detik. 

Gamber 4.1 Grafik segmen waktu vs akurasi identifikasi ujiooba 1 dan 2 
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Hosil akurasi identifikasi dari ujiooba I dan 2 terhadap segmen waktu 

dapat dilihat pada gambar 4.1. Pada gambar tersebut terlihat bahwa untuk ujicoba 

1, akurasi identifikasi yang dipero1eh adalah 93.87-96.87%, di mana akurasi 

paling baik diperoleh pad a segmen waktu 10 detik dengan 250 pembicara, yaitu 

sebesar 96,87%, dan yang terendah pada penggunaan segmen waktu 15 detik 

dengan 715 pembicara, yaitu 93,87%. Sedangkan pada ujicoba 2, akurasi 

identifikasi yang diperoleh adalah 94,1-98,14%, di mana akurasi tebesar diperoleh 

pad a penggunaan aegmen waktu 10 detik dengan 250 pembicara, yaitu sebesar 

98,14%, dan yang terkecil dipero1eh pada penggunaan segmen waktu 5 detik 

dengan 715 pembicara, yaitusebesar 94,1%. 

• J:! 

"' < 
:l! 
• E , 
" <( 

Graflk Segmen 'Wak1u vs: Akurasi ldentmiun•l Ujleoba 3dengan 9 
dlmensl (3a) dan 11 diml)nsl (3b) 

100 

95 

90 

85 

80 

5detik 10delik 15detik 
Seamen Wafl:tu 

j m ujicoba 3a 250 pent>Cara , 

1 a ujicoba 3a SOO pen'i:fuara . 

j o ujicoba 3a 715 ~ara 
f o ufK:Oba 3b 250 perrbi:;ara 
' I o ujicoba3b500 pentlicaraj 
, 11 uJicoba 3b 715 petrbicaraj 
' ·--~~·····~· ' 

Gambar 4.2 Grafik segmen waktu vs akurasi idantifikosi ujicoba 3 

Akura.•i identifikasi yang diperoleh pada ujicoba 3 terbadap segmen waktu 

dapat dilihat peda garnbar 4.2. Pada garnbar tersebut terlihat bahwa untuk ujicoba 

dengan 9 dimensi data, akurasi identifikasi yang diperoleh adalah 86,14-93.84%, 

di mana akurasi paling baik dipero1eh pada segmen waktu I 0 detik dengan 250 

pembicara, yaitu sebesar 93,84%, dan yang terendah pada penggunaan segmen 

waktu 5 detik dengan 715 pembicara, yaitu 86,14%. Sedangkan pada ujicoba 

dengan II dimensi data, akurasi identifikasi yang diperoleh adalah 90,9-95,99",., 

di mana akurasi tebesar diparoleh peda penggunaan segmen waktu lO detik 
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dengan 250 pembicara, yaitu sebesar 95,99"/o, dan yang terkecil diperoleh pada 

penggunrum segmen waktu 5 detik dengan 715 pembicaill, yaitu sebesar 90,9%. 

1 
" ~ • • :!! 

'! 
.i 
< 

Grafik Sogrnen waktu VS Akutas{ ldentifikasi lt!coba 4 dan 5 

120 

100 

80 

60 

40 

20 

5 detik 10 detik: 15 detik 

Segmen Wolktu 

I m Ujei:lba-4 250 perrbleara 

I
• ujicoba 4 500 petrbieara 

o ujicoba 4 715 perrbicara 

0 "-5 250 perrbican> 
ba5500~i 

~-~7~~~al 

Gambar 4.3 Grdlik segmen waktu vs akurasi identifikasi ujicoba 4 dan 5 

Hasil akurasi identifikasi dari ujicoba 4 dan 5 terhadap segmen waktu 

dapat dilihat pada gambar 4.3. Pada gambar tersebut terlihat bahwa untuk ujicoba 

4, akurasi identifikasi yang diperoleh adalab 54,66-82,6%, di mana akurasi paling 

balk diperoleh pada segmen waktu 15 detik dengan 250 pembicara, yaitu sebesar 

82,6%, dan yang terendab pada penggunrum segmen waktu 5 detik dengan 715 

pembicaill, yaitu 54,66%. Sedangkan pada ujicoba 5, akurasi identifikasi yang 

diparoleh adalab 88,18-98,14%, di mana akurasi tebesar diperoleh pada 

penggunaan segmen waktu 10 detik dengan 250 pembicara, yaitu sebesar 98,14%, 

dan yang terkecil diperoleh pada penggunaan segmen waktu 15 detik dengan 250 

pembicara, yaitu sebesar 88,18%. 

Uasil aknrasi ujicoba 1, 2, 3, don 5 (Garnbar 4.1, 4.2, dan sebagian 4.3) 

menunjukkan babwa dengan jumlab pembicara yang sama, memperpanjang 

segmen waktu sarnpai I 0 detik dapat meningkatkan akurasi identif!.kasi sarnpai 

dengan 3%. Jika diperpanjang sampai 15 detik, akurasi identifikasi akan 

berkurang saropai dengan I 0%. 

Pada dasarnya dengan semakin panjang segmen waktu dari suatu data, 

maka akan semakin banyak pnla informasi yang diperoleh. Namun, yang 
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<ligunakan dalam tesis ini adl!lah nilai ram-rata fitur speech dalam suatu segmen 

waktu. Dengan demikian, jika semakin panjang segmen yang digunakan pada tiap 

data, justru akan menghilangkan variasi data dalam pambicara itu scndiri. Karena 

mungkin dalam jangka waktu tersebut model suara pembicara sudab berubah 

beberapa kali, sedangkan yang digunakan sebagai data banya nilai rata-ratanya 

saja. Sehingga data tidak akan mencenninkan model suara dari pembieara Oleh 

karena itu, yang parlu dicari adl!lah seberapa panjang model suara pembicara 

masih tidak berubah sehingga ketika diambil nilai rata-ratanya tidak akan 

menghilangkan variasi data pembicam ternebut. 

Selain itu, penggunaan segmen waktu yang semakin panjang, akan 

menyulitkan dalam pengumpulan data untuk pembuatan model data pembicara. 

Karena dalarn snatu data speech, misalnya data berita, seseorang banya berbicara 

sebentar, ki:m-ki:m 5-10 detik. kemudian ganti omng lain yang berbicara, dan 

seterusnya. Kemungkinan orang ternebut akan berbicara lagi pada kesempatan lain 

belum tentu ada. Dengan demildan, semakin panjang segmen waktu yang 

digunakan akan semakin sedikit pambicara yang bisa dibuat model snaranya, 

karena seseorang yang berbicara dengan durnsi kurang dari segmen tersebut tidak 

akan bisa dibuat model data suaranya. Penambahan data untuk setiap pembicara 

juga lebih suli~ karena sesi bicara yang diperlukan juga semakin panjang. 

Hasil akarasi identifikasi pada ujicoba l, 2, 3, dan 5 yang paling baik 

diperoleh pada penggunaan segmen waktu l 0 detik dengan pembicara 250 nmng. 

Sehingga secara umwn, pada ujicoba 1,2, dan 3, penggunaan segmen waktu 10 

dadk menghasilkan akurasi yang paling baik. Jadi bisa dikatakan bahwa dalam 

tesis ini penggnnaan segmen waktu l 0 detik eukup mewakili data pambicara pada 

suatu sesi. 

Hasil akarasi identifikasi dari ujicoba l, 2, 3, 4, dan 5 ditampilkan dalarn 

bentuk grafik terhadap jumlah pembicara ditunjukkan oleh garnbar 4.4, 4.5, dan 

4.6. 
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Ujlcoba 1 dan 2 

250 perrbicara 500 perrbtara 715 perrbCara 

Jumlah Pemblcara 

Gam bar 4.4 Ora!ik jumlah pembicara vs akurasi identifikasi ujicoba 1 dan 2 
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Pada gambar 4.4 terlihat bahwa untuk ujicoba I akurasi identifikasi 

<:<>nderung menurun seiring dengan bertambahnya jumlah pembicara dalam 

segmen waktu yang tetap. Hal yang samajuga tetjadi pada ujicoba 2. 

I . 

.. 100 

• ~ 95 "' ~ l;i 00 :!! 

~ "" li so .. 
250 perrbicara 500 permlcara 715 pentlk:ara 

Jumlah Pembicara 

'a ujieoba 3a 5 detic. ) ! 
' 111 ujlcoba 3a 10 deli< , 
' 0 ujicoba 3a 15 datil I 

1 a u}COba 3b 5 delfl. I 
lcuPcoba Jb 10 detik 

J•u~.~3b_15~tik ,! 

. -~~ ... ~. ··-.... ~~· .. ~ .. ···~- .. _j 

Gambar 4.5 Ora!ikjurnlah pcmbicara vs akurasi identifikasi ujicoba 3 

Begitu pula pada ujicoba 3, baik yang menggunakan 9 dimensi data 

maupun 11 dimensi data sama~sama mempunyai kecenderungan menurwmya 
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akurasi identiflkasi seiling dengan bertambalmya jwnlah pemhicara pada segrnen 

waktu yang sama, seperti ditunjukkan olen gambar 4.5. 

120 .. 100 

~ .. 
c • 00 

" .. e .. , 
~ 

" 0 

GraflkJumlah Pemblcara vsAkurasi ldantifikasi 
Ujicoba 4 dan 5 

,-~··c··~,----,··-T---,~~1 10~~-.---.-~··, 

250 peJ'ft1lCafa 500 pootlleara 115 pe1'1'bieara 

.Jum_~h.~rn_btear:a 

• ujicoba 4 10 datik j 
o ujcoba 4 15 delik j 

~ c ujlcoba 5 5 deli< ; . ' 
· i 0 ufcoba 510 detik ! 

iII UfiCob_a_ 51~~.=~ 

Gam bar 4.6 Grnlikjwnlah pembicara vs alrurasi identifikasi ujicoba 4 dan 5 

Pada tabel 4.6 terlibat bahwa untuk unjicoba 4 dan 5 juga terdapat 

keeenderungan berlrurangnya alrurasi identifikasi seiring dengan bertambahnya 

jumlah pembicara dalm segmen waktu yang sama. 

Dengan demikian, secru:a umum, gambar 4.4, 4.5, dan 4.6 menunjukkan 

hahwa dalam suatu segrnen waktu yang sarna, penambahan jwnlah pembicara 

akan mengunmgi alrurasi identiflkasi. Hal ini disebabkan oleh jwnlah data yang 

tidak sama dan setiap pembicam. Dengan bertarnbahnya jwnlah pembicara, 

jwnlah kelas yang hams dipisabkan juga semakin banyak, sedangkan beberapa 

pembicara tidak mempunyai cukup banyak data untuk memodelkan kelasnya. Ada 

kemungkinan dengan bertarnbahnya jumlah pembicara, jwnlah pembicara dengan 

data yang sedikitjuga semakin bauyak. 

Basil akurasi identifikasi ujicoba 2 sedikit lebih baik dibauding ujicoba I, 

yaitu sebesar 1-2% lebih baik. Ujicoba 1 mengbasilkan aktuasi sebesar 93-96% 

sedangkan ujicoba 2 menghasilkan akurasi 94-98%. Ini berarti pengguruwn 

silence removal sedikit memperbaiki perfonna sistem. Hal ini tidaklah 

mengherankan karena dengan membuang bagian yang diarn dan data, berarti data 
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yang diproses hanya akan berisi informasi data pembicara saja. Namun> silence 

removal mempunyai beberapa rnetode tersendiri karena bukan hal mudah untuk 

membuang silence tanpa mempengaruhi data, Metode silence removal yang 

digunakan pada tesis ini adalah metode standar yang menggunakan nilai batas 

(threshold) tertentu, di mana nilai yang berada di bawah nilai batas akan dibuang. 

Dengan demikian, jika ada infonnasi yang ada di bawah nilai batas, maka 

infonnasi tersebut akan hilang. 

Pada ujicoba 3, penggunaan PCA untuk mengunaogi dimensi data tanpa 

memperbW"Uk basil identifikasi kurang berhasil. Pada penggunaan 9 dimensi data 

dan II dimensi data, basil aknrasi yang diperoleh masih di bawah akurasi ujicoba 

2, yaitu 86-94% untuk penggunaan 9 dimensi data dan 91-96% untuk penggunaan 

II dimensi data sedangkan aknrasi ujicoba 2 adalah 94-98%. Dengan demikian, 

jumlah dimensi data tidak bisa dikurangi tanpa mengunaogi nilai aknrasi 

identifikasi. 

Hasil akurnsi identif<kasi qjicoba 2 jaoh lebih balk dibanding ujicoba 4. 

Ujicoba 2 mengbasilkan aknrasi 94-98% sedangkan ujicoba 4 hanya 

mengbasiikan akurasi 54-82%. lni berdrti nilai rata·rnta frame dari MFCC pada 

suatu segmen waktu lebih dapat mewakili daripada nilai varians frame dari MFCC 

pada suatu segmen waktu. 

Jika dibandingkan antara sistem pada ujicoba 5 dengan sistem pada 

ujicoba 2, basil aknrasi keduanya bampir sebanding. Pada penggunaan jurnlah 

pembicara dan segmen waktu yang sama, basil aknrasi yang diperoleh bampir 

sama, banya berbeda pada saat penggunaan 250 pembicara dengan segmen waktu 

15 detik. Misalnya pada penggunaan 250 pembicara dengan segmen waktu 10 

detik, ujicoba 2 dan ujicoba 5 sama-sama mengbasiikan akurasi 98%. Begitu pula 

pada penggunaan 500 pembicara dengan segmen waktu 10 detik, kedua ujicoba 

ini sama-sama mengbasilkan akurasi 97%. Hal ini tidakioh mengberankan karena 

ujicoba 2 dan ujicoba 5 sama-sama menggunakan metode SVM multi-class one­

vs~one, hanya pemrosesan data daJam SVM yang berbeda, di mana ujicoba 5 

menggunakan metode dekomposisi yang pada dasarnya membagi data menjedi 

beberapa bagian pada saat klasifikasinya. Metode dekompnsisi dimaksudkan 

untuk meugatasi masalah klasif<kasi dalam jumlah besar. Dan karena sistem 
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identifikasi pembicara merupakan klasifikasi dalam jumlah yang semakin besar, 

baik kelas maupun dall!nya, maka metode dekomposisi diujicoba untuk melihat 

hasH akurasinya. Dengan hasH yang sebanding ini, maka metode dekomposisi 

juga dapat dipertimbangkan dalam pengembangan selanjutnya. 

Selurub ujicoba menggunakan campuran antara data yang jemih (clean 

speech) dengan yang mengandung noise. Hal ini disebabkan karena sebagian 

besar data berita baik: radio roaupun televisi masih mengandung noise walaupun 

sedikit. Palla saat pra-pemrosesan sudab diupayakan untuk mengurangi noise puda 

data, deogan asumsi noise berada pada ftekuensi rend~ yaitu dengan silence 

removal, di mana data yang energinya berada di bawah ambang tertentu akan 

dibuang; dan dengan pre-emphasis, yang merupakan filter high pass yang akan 

melcwatkan frekuensi tinggi dan menolak frekuensi rendab tertentu. Dengan 

perolehan alrurasi identifikasi yang cukup balk menunjukkan sistem yang ada 

sudah cukup balk dalam mengetasi noise. Selain itu, jika dilihat dari basil 

identifikasi, pembicara dengan data yang jernih pun dapat mengalami kesalaban 

identifikasl. 

Tabel4.15 Kesalaban iderrtifikasi berdesarkan gender puda ujicoba 2 

Jum!s.h Ke:salalum identifikasi berdasarkan gender(%) 

Pembksra Sdetik 10 dettk I ISdedk 
f..- - ... 

L p L p L p 

259 21,89 20 5,97 2 1,5 2 
... 

509 22 25 8 4 9 7,9 

715 28,6 27 12,6 9 7 9 

Jika dilihat dari jenis kelamio pembicara, seperti terlibat pada tabel4.15, 

pada segmen waktu 5 detik, perbandingan kesakaban ideotifikasi untuk pria dan 

wanita hampir sama, meskipun jumlab pembicara pria jaub lebib besar dibanding 

jumlab pembicara wanita. Untuk penggunaan 250 pembicara terdapat 201 

pembicara pria dan 49 wanita Palla penggunaan 500 pembicara, terdapat 3&6 pria 

dan !14 wanita Sedaugkan pada penggunaan 715 pembicara terdapat 549 pria 
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dan 166 wanita Pada tabel ierlihat bahwa pada segmen waktu lO detik akw:asi 

identifikasi pemhicara wanita lebih baik dibending pembicara pria, dan pada 

segmen waktu 15 detik, akw:asi identifikasi pembicara pria juga cenderung lebih 

buruk dibanding pembicara wanita. 

Pada hasil identifikasi ujiooba 2, pembicara yang mempunyai I data 

pelatihan dan I data testing peda penggunaan segmen waktu 15 detik, selalu 

menghasilkan akw:asi identifikasi I 00%. Hal ini mungkin disebabkan karen a data 

pelatihan dan data testing berasal dari satu sesi berita atau wawancara (minimum 

data adalab 40 detik) sehingga sangat mirip satu dengan lainnya. Kesalaban 

identifikasi dimulai pada data dengan jumlab data pelatihan sebesar 2 dan data 

testing sebanyak I. Pada penggunaan segmen waktu I 0 detik, satu pembicara 

mempunyal minimal 4 data, 2 data untuk pelatihan dan 2 data untuk testing. 

Sadangkan pada penggunaan segmen waktu 5 detik, satu pembicara minimal 

mempunyai 8 data, 4 data untuk pelatiban dan 4 data uutuk testing. 

Grid search digunakan uutuk memperoleh parameter SVM (C dan y) yang 

optimal. Pada seluruh ujicoba, interval C yang digunakan adalab 2'1 
- 213 

sadangkan inierval y adalab 2'3 - 23
• Dengan dernikian terdapat 17 x 7 = 119 

kombinasi {C, y). Bila cross validation adalab 5, maka setiap kombinasi (C, y) 

akan digunakan 5 kali, kemudian akan dihitung rata-rata akw:asi validasinya untuk 

memperoleh akurasi cross validation, di mana nilai ak:urasi yang terbesar akan 

digunakan untuk pelatihan sistem. Jumlab eksekusi pelatihan sistem dalam soatu 

grid search adalab 119 x 5 = 595. Jika dalam eksekusinya, grid search 

menggunakan 2 buab thread, maks kompleksitasnya akan dibagi 2, masing­

masing thread melakukan 119/2 x 5 = 300 dan 295 kali pelatihan sistem. 

Waktu yang diperluksn grid search tergantung pada jwnlab data, jumlab 

kelas data, sumber daya komputasi yang digunakan, dan kompleksitas data itu 

sendiri. Jika dilihat dari data yang digunakan, ujicoba I, 2, 4, dan 5 mernpunyai 

jumlab data dan jumlah kelas data yang sarna, namun karena datanya berbeda 

maks kompleksitas datanya tidak sama. Dengan dernikian waktu yang diperlukan 

bampir sama, seperti pada tabel 4.14. Data peda ujicoba 3 sama dengan peda 

ujicoba 2, hanya berbeda jumlab dimensi datanya. Secara matematis, jumlab data 

keseluruhan ujicoba 3 lebih kecil dari ujicoba 2, kompleksitasnya pun lebih 
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sedikit karena dimensinya lebih sediki~ sehingga waktu yang rliperlukan 

seharusnya lebih sediltit dari yang tersebut pada label 4.14. 

Cara lain untuk mengurangi waktu kompused grid search adalab dengan 

meningkatkan sumber daya komputasi sehingga komputasi dapat dilakukan secara 

paralel. 

Berdasarkan basil akurasi yang diperoleh pada kelima ujicoba dapat 

dikatukan babwa sistem identifikasi pembicara pada ujicoba 2 (sistem yang 

diusulkan) memperoleh hasil yang cukup baik. Jika dibandingkan dengan ujicoba 

1 yang hanya menggunakan satu metode pra-pemrosesan {tanpa silence removal), 

ujicoba 2 yang menggunakan 2 rnetode pra-pemrosesan (dengan silence removal) 

memperoleh akurasi identifikasi yang sedikit lebih balk, yaitu l-2%. Kemudian 

jika dibandingkan dengan ujicoba 3 yang menggunakan 9 dan II dimensi data, 

ujicoba 2 yang menggunakan 12 dimensi data menghasilkan akurasi identifikasi 

yang lebih baik, yaitu sebesar 3% jika dibandingkan dengan penggunaan II 

dimensi data, dan 4-8% dibandingkan dengan penggunaan 9 dimensi data. Jika 

dibandingkan dengan ujicoba 4 yang menggunakan nilai varians data MFCC pada 

suatu wukta, ujicoba 2 yang menggunakan nilai rata-rata frame dari MFCC pada 

suatu waktu menghasilkan akurasi identifikasi yang jauh lebih baik, yaitu 94-98% 

untuk ujicoba 2 dan 54-82% untuk ujicoba 4. Lalu, jika dibandingkan dengan 

ujicoba 5 yang menggunakan metode SVM one-vs-one dekomposisi, ujicoba 2 

yang menggunakan metode SVM one-vs-one tanpa dekomposisi memperoleh 

basil akurasi yang bampir sama baiknya. yaitu, 88-98% untuk ujicoba 5 dan 94-

98% untuk ujicoba 2. Selain itu, pada ujicoba 2 terdapat kecenderungan akurasi 

akan mcningkat pada penggunaan segmen waktu yang semakin panjang sampai 

dengan I 0 detik dan kemudian akurasi akan berkurang pada 15 detik. Akurasi 

identifikasi juga menurun seiring dengan bertambalmya junalah pembicara Secara 

umum, akurasi yang paling baik diperoleh pad a penggunaan segmen waktu 10 

detik. Dan jumlab minimum data pelatiban yang diperlukan adalah 1 data. 

Sadangkan jika dilihat dari sisi gender, pembicara wanita mempunyai akurasi 

lebih baik dibanding pembicara pria. 
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5.1 Kesimpulan 

BAB5 
KESIMPULAN DAN SARAN 

Pada penelitian ini telah diteliti sistem identifikasi pembicara dengan 

menggunakan metode Support Vector Machine {SVM). Fitur speech yang 

digunakan adalah nilai rata-rata frame dari MFCC koefisien 0-11 dalam suatu 

segmen waktu dan metode SVM yang digunakan adalah SVM multi-class one-vs­

one dengan kernel RBF. Sistem ini Ielah diujiooba dengan menggunakan data 

berita berbahasa Indonesia dari radio dan televisi yang disegmen dalam 5, 10, dan 

15 detik. Hasil akuntSi identifikasi yang diperoleh, yaitu 94-98%, dengan akurasi 

terbaik diperoleh pada segmen waktu I 0 detik. 

Beberapa ujiooba telah di!akukan nntuk membandingkan akurasi 

identifikasi sistem pembicara. Pada ujicoba tanpa silence removal, akurasi yang 

diperoleh adalah 93-96%, lebih buruk 1-2% dari sistem yang menggunakan 

silence removal. Pada ujicoba dengan menggunakan nilai varians sebagai 

pengganti nilai rata-rata, diperoleh akuntSi identifikasi sebesar 54%-82%, lebib 

buruk dari penggunaan nilal rata-rata yang menghasilkan akurasi 94-98%. Ujicoba 

lain dengan mengnrangi jumlah dimensi data menjadi 11 banya menghasilkan 

akurasi sebesar 91-95%, masih di bawah akurasi sistem yang menggunakan 12 

dimensi data yang menghasilkan 94-98%, sehingga dime!llli data tidak bisa 

dikurangi tanpa mengurangi akurasi sistem. Sedangkan pada ujicoba dengan 

metode SVM multi~class lain, yaitu metode dekomposisi~ menghasilkan akurasi 

yang hampir sama dengan sistem yang tanpa metode dekompesisi, yaltu 88-98% 

untuk metode deknmposisi dan 94-98% untuk sistem tanpa metode dekomposisi. 

Panjang data 10 detik enknp mewakili satu data pembicara, karena segmen 

waktu I 0 detik menghasilkan akurasi yang paling baik. Jwnlah data minimum 

yang diperlukan adatah satu data. Metode SVM multi-class one-vs-one ( dengan 

atau tanpa metode dekomposisi) yang digunakan pada semua ujiooba sudab dapat 

menghasilkan akuntSi identifikasi yang baik. Dan noise pada suara dapat 

diknrangi dengan menggunakan pre-emphasis dan silence removal. Sedangkan 
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jika dilihat dan sisi gender, pembicara wanita mempunyai akurasi lebih balk 

dibanding pcmbicara pria. 

Sistem identifikasi pembicara mempunyai kecenderungan berkurangnya 

akurasi identifikasi seiring dengan penambahanjumlah pcmbicara, sehingga pcrlu 

diujicoba deng-"" menggnnakan data pcmbicara yang lebih banyak lagi. 

5.2 Saran 

Beberapa masaiah yang dapat diperbaiki adalah: 

I. Penggnnaan nilai rata-rata dapat digantikan oleh fitur data taienya, 

misalnya centroid pada data yang di-cluster terlebih dahulu. 

2. Mengubah metode pra-pcmrosesan, antara lain dengan menggnnakan 

metode lain dalam silence removal. Penentuan energy threshold dalam 

tesis ini bisa jadi kurang akurat, sehingga kemungkinan ada informasi di 

bawah threshold yang hilang. 

3. Perhitungan PCA dilakukan pada data MFCC yang belum dir&ta-rata (data 

MFCC asli). 

4. Untuk mempersingkat waktu eksekusi grid seareh, maka interval C dapat 

dipcrpendek menjadi 23 -2' dan interval r menjadi 2'2 -22
• 
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