turnitingJ)
Digital Receipt

This receipt acknowledges that Turnitin received your paper. Below you will find the receipt
information regarding your submission.

The first page of your submissions is displayed below.

Submission author:  Linggo Sumarno

Assignment title:  Periksa similarity
Submission title:  penjendelaan_Penjendelaan Gaussian pada Ekstraksi Ciri Pe...
File name: s_Transformasi_Sinus_Diskrit_Pada_Pengenalan_Nada_Alat_...
2.717M

Page count: 7

4,262

23,847

04-Jul-2022 02:31PM (UTC+0700)

1866473540

File size:

Word count:
Character count:
Submission date:

Submission ID:

Linggo Sumarmo, Penjendelaan Gaussian pada.. 1

PENJENDELAAN GAUSSIAN PADA EKSTRAKSI CIRI PERATAAN
SEGMEN BERBASIS TRANSFORMASI SINUS DISKRIT PADA
PENGENALAN NADA ALAT MUSIK
Linggo Sumarno
Program Studi Teknik Elektro; Fakultas Teknik dan Sains
Universitas Sanata Dharma Yogyakarta; Kampus 11T Paingan Maguwohatjo
e-mail: lingsum@usdac.id
elaif masih banyak. Sebagai contob, berdasarkan yang sda.
pada referensi, jumish koefisien ckstraksi ciri terkecil yang
menghain gt pengenlan g i 128 koclin
sicn (8], 32 koefisien (1], 13 kocfisien [9], 12
Kkt 110 dun § koeen (12} Oich karenn s, it
masih ada peluang, untuk mengurangi lebih lanjut, j

Abstra— Tutsan ol mengusulian suats kstral) i yang

el e o o e
raormsi Siws Dk Disrt Sine Tansfom /ST, yag
menggunskan jendela Gaussan. Kemudian, alat muslk yang
g adtth yang eyt o sto vl kol
Signifikan pada. ranah. DST. Berdasarkan eksperimen, Jika
b o e Sl dgmaton o g ok KOl et i bt
s o et b i i i T i gl st st ekstraksi cir untuk
i pade “memcriukan masing-masing 8 0ada-hada yang mempunyai scjumlsh puncak 1okal signifikan
ochien sl m. ondisi opdimal i, Gngkat. pada ranah ransformasi (polifoni), yang tidak berdasarkan
YE  pada suatu sinyal fundamental. Melode chstralsi ciri yang
diusulken terscbut mampu mengurangi Icbih Janjut jumlah
koefisien cksraksi Gt yang dideskripsiken i tas. Dalam
wlisanini i yang
diusalkan, jika menghadapi sinyal-sinyal yang wempunyai
Kate Kunci— Penjendlasn Gaussian, ehstraksi ir perataan  banyak dan sedikit puncak lokal signifikan pada ransh
segmen, pengenalan nada. wansformasi, Dalam balin, transfomasi yang dimaksud adalah
yang menggunakan DST.

ranah DST, akan memerlukan § kocfsien

esktraksi ciri. Pada

I. PENDAHULUAN

s deige; inkis beenbangnyskeapuen

adalah kemampuan manusia untuk mengenali sesustu. Dalam

il mendengar dan mengeoali suaty nada, dewasa ini terus

dikembangkan kemampuan Kompuier yang dapat_mampu

‘mendengar dun meagenali suatu nads, seperti haloya yang
jonal (1)

ILTINJAUAN PUSTAKA
A. Nada slat musik

Berdasarkan persepsi manusis, nada-nada yang berssal
dari alat musikc mempunyai dua ristik aural yaitu skala
(scale) dan woma swra (dmbre) [13]. Skala adalah
Karakteristik yang terkait dengan finggi rendabinya nada.
Dengan demikin,jka salanya makin tnggl, sadasys juga
makin

el eneiin, acbenays ving tekah oo

pengenalan nads, pada dasamya menggunakan pendekatan

‘menggunakan pendckatan ranah wakt [2] (3], pﬂd: dnsumy- Ber

‘menggunaken autokorelasi, Pendekatan ranah waku
ol Conik ok dama Bl "
el e yong ogoggmkan sy ualmesl
FET (Fast Fourier Transform) [1]

T 15) 16 U] B3 91 110}, aiss DCT (Diserte Cosine
Transform) (1) (12]. Penclitian-penelitian _dalam ~ranah
inasformas entut. dpac gt eslm dun. kol
elampolk yng pecam bestsaka el o
{41 51 161 17 £on Xelompok yang kedun it berdasckan
St sl (1 8] 51 (m] [n] (423, Pag
tuk nads-nada

ranah transform:

polifonik, S 2 b 40 mbnbeg pgtoas

nada polifonik, yang rdasarkan frekuensi fundamental,

Dalam hal pengenalan nada polifonik, yang tidak
darmental,

adanya masalah pads jumlah koefisien ckstraksi cirinya yang

Copyright 2022 Turnitin. All rights reserved.
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Subkelompok yang pertama adalsh yang mempunyai banyak
puncak lokal signifiken, dan subkelompok yang kedua adalah
yang mempunyai sedikit puncak lokal signifikan [12]. Gambar

DST, untuk alat musik pianika dan rekorder sopran. Dalam
Gambar 1 tersebut, pianika adalah cantoh alat musik dengan
banyak puncak lokal signifikan, sedangkan rekorder sopran
adaldh contoh alat musik dengan sedikit puncak lokal
signifikan,
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Abstrak— Tulisan ini mengusulkan suatu ekstraksi ciri yang
dapat digunakan pada pengenalan nada alat musik. Ekstraksi ciri
yang diusulkan adalah ekstraksi ciri perataan segmen herbasis
Transformasi Sinus Diskrit (Discrete Sine Transform { DST), yang
menggunakan jendela Gaussian. Kemudian, alat musik yang
digunakan adalah yang mempunyai lebih dari satu puncak lokal
signifikan pada ranah DST. Berdasarkan eksperimen, jika
ekstraksi ciri yang diusulkan digunakan secara optimal untuk
nada-nada yang mempunyai banyak atau sedikit puncak lokal
signifikan pada ranah DST, akan memerlukan masing-masing 8
atau 4 koefisien ekstraksi ciri. Pada kondisi optimal ini, tingkat
pengenalan mencapai 100%. Namun, jika esktraksi ciri yang
diusulkan digunakan secara optimal untuk nada-nada yang
mempunyai banyak dan sedikit puncak lokal signifikan pada
ranah DST, akan memerlukan 8 koefisien esktraksi ciri. Pada
kondisi optimal ini, tingkat pengenalannya turun menjadi 97,1%.

Kata Kunci— Penjendelaan Gaussian, ekstraksi ciri, perataan
segmen, pengenalan nada.

I. PENDAHULUAN

Sein’ug dengan semakin berkembangnya kemampuan
komputer, berkembang pula keinginan manusia untuk
membuat komputer yang dapat meniru kemampuan manusia.
Salah satu kemampuan manusia yang dicoba untk ditira
adalah kemampuan manusia untuk mengenali sesuatu. Dalam
hal mendengar dan mengenali suatu nada, dewasa ini terus
dikembangkan kemampuan komputer yang dapat mampu
mendengar dan mengenali suatu nada, seperti halnya yang
mampu dilakukan oleh para pemusik profesional [1].
Penelitian-penelitian  sebelumnya yang terkait dengan
pengenalan nada, pada dasarnya menggunakan pendekatan
ranah waktu atau ranah transformasi. Penelitian-penclitian yang
menggunakan pendekatan ranah waktu [2] [3], pada dasamya
menggunakan autokorelasi. Pendekatan ranah wakw ini pada
dasarnya kurang cocok untuk nada-nada polifonik. Untuk
penelitian-penelitian yang menggunakan ranah transformasi,
pada dasamnya mengeunakan FET (Fast Fourier Transform) [1]
[4] [5] [6] [7] [8] [9] [10]), atau DCT (Discrete Cosine
Transform) [1} [12]. Penelitian-penelitian dalam ranah
transformasi tersebut dapat dibagi dalam dua kelompok.
Kelompok vang pertama berdasarkan frekuensi fundamental
[4] [5] [6] [7], dan kelompok yang kedua tidak berdasarkan
frekuensi fundamental [17 [8] [9] [10] [11] [12]. Pendckatan
ranah transformasi ini pada dasamya cocok untuk nada-nada
polifonik. Selanjutnya, twlisan ini akan membahas pengenalan
nada polifonik, yang tidak berdasarkan frekuensi fundamental.
Dalam hal pengenalan nada polifonik, yang tidak
berdasarkan frekuensi fundamental, pada dasarnya dapat dilihat
adanya masalah pada jumlah koefisien ekstraksi cirinya yang

relatif masih banyak. Sebagai contoh, berdasarkan yang ada
pada referensi, jumlah koefisien ekstraksi ciri terkecil yang
menghasilkan tingkat pengenalan tertinggi adalah 128 koefisien
[1], 64 koefisien [8], 32 koefisien [11], 13 koefisien [9], 12
koefisien [10], dan 8 koefisien [12]. Oleh karena itu, telihat
masih ada peluang, untuk mengurangi lebih lanjut, jumlah
koefisien ckstraksi ciri tersebut.

Tulisan ini mengusulkan suatu metode ekstraksi ciri untuk
nada-hada yang mempunyai sejumlah puncak lokal signifikan
pada ranah transformasi (polifonik), yang tidak berdasarkan
pada suatu sinyal fundamental. Metode ekstraksi ciri yang
diusulkan tersebut mampu mengurangi lebih lanjut jumlah
koefisien ekstraksi ciri yang dideskripsikan di atas. Dalam
wilisan ini juga akan dibahas kinerja metode ckstraksi ciri yang
divsulkan, jika menghadapi sinyal-sinyal yang mempunyai
banyak dan sedikit puncak lokal signifikan pada ranah
transformasi. Dalam hal ini, transfomasi yang dimaksud adalah
yang menggunakan DST.

ILTINJAUAN PUSTAKA
A. Nada alat musik

Berdasarkan persepsi manusia, nada-nada yang berasal
dari alat musik mempunyai dua karakteristik aural yaitu skala
(scale) dan wama suara (timbre) [13]. Skala adalah
karakteristik yang terkait dengan ftinggi rendahnya nada.
Dengan demikian, jika skalanya makin tinggi, nadanya juga
makin tinggi. Scbaliknya jika skalanya makin rendah, nadanya
Juga makin rendah.

Warna suara adalah karakteristik yang terkait dengan jenis
alat musik, seperti misalnya pianika dan rekorder sopran.
Berdasarkan warna suara, dalam ranah DST, nada-nada alat
musik dapat dibagi dalam dua kelompok. Kelompok yang
pertama adalah yang mempunyai sata puncak lokal signifikan
(yang disebut juga monofonik), dan kelompok kedua adalah
yang mempunyai lebih dari. satu (multiple) puncak lokal
signifikan (yang disebut juga polifonik). Kelompok kedua ini
selanjutnya dapat dibagi lagi dalam dua subkelompok.
Subkelompok yang pertama adalah yang mempunyai banyak
puncak lokal signifikan, dan subkelompok yang kedua adalah
yang mempunyai sedikit puncak lokal signifikan [12]. Gambar
1 memperlihatkan contoh representasi warna suara dalam ranah
DST, untuk alat musik pianika dan rekorder sopran. Dalam
Gambar | tersebut, pianika adalah contoh alat musik dengan
banyak puncak lokal signifikan, sedangkan rekorder sopran
adalah contoh alat musik dengan sedikit puncak lokal
signifikan.
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Gambar 1. Representasi warna nada untuk nada *C"' dalam ranah DST
(k) (lihat persamaan 2), untuk pianika dan rekorder sopran, dengan
menggunakan DST 128 titik.

B. Jendela Gaussian

Jendela Gaussian adalah suatu jendela yang dapat
digunakan untuk keperluan penjendelaan. Jendela Gaussian
w(n) dengan panjang N titik, diramuskan secara matematis
scbagai berikut [15]

o]
w(r)=e 2\ N/2 N

dengan o adalah deviasi standar, dan
~(N=1)/2£n<(N=1)/2, Jendela Gaussian adalah jendela
yang dapat diatur keruncingannya dengan mengatur nilai o,
st:bagﬁimana diperlihatkan pada Gambar 2.

C. ST (Discrete Sine Transfornt)

DST merupakan suatu jenis transformasi yang diturunkan
dari DFT (Discrd@WFourier Transform). DST digunakan untuk
menlransﬁmms@;nl dari ranah waktu ke ranah DST. DST
dari runtun u(n) dengan panjang N titik, diramuskan sebagai
berikut [16].

I S | %m B
oA N et
AR
02 J"’! ’/ f \-1\‘-
LB VF W

0 {1} 20 30 40 50 60
n

Gambar 2. Contoh jendala Gaussian 64 titik,
dengan nilai'c yang beragam.

NER [#k+D0+1)
pk)= :;En(n}sm[-—-—-m—u] (2)

dengan 0sn<N-I.

D. Perataan segmen

Peratean segmen, yang diinspirasikan oleh Setiawan [17],
adalah suatu proses untuk mengurangi ukuran sinyal. Pada
dasamya, sinyal yang telah berkurang ukurannya terscbut,
masih memperlihatkan bentuk dasar dari pola sinyalnya.
Algoritma perataan ségmen diperlihatkan di bawah ini.

Algoritma perataan segmen
1. Untuk muntun  y(k)={3(0), (1), ..., »(N=1)} dengan
N 52}’ dan pz0.
5 T.cru:an panjang segmen L dengan L=2¢ untuk
O<gsp.
3. Bagilah runtuny(k)dengan menjadi segmen-segmen
sepanjang I . Dengan demikian akan dihasilkan sejumlah
M segment sebagai berikut
N
= 3
e (3)
dan jugaruntun f(r) = {f (1), /(2), ... (L)} di sctiap
segmen.
4. Hitung nilai rerata disetiap segmen z(v) sebagai berikut

L
z(ﬁ:%va(r), I1SvEM . 4)

r=1

E. Pencocokan template dan korelasi '

Pencocokan femplate adalah salah satu pendekatan yang
paling awal dan juga paling sederhana dalam pengenalan pola
[18]. Pada pencocokan template, pola masukan yang akan
dikenali dicocokkan dengan sejumlah pola yang disimpan
dalam template-template. Suatu pola dalam template yang
paling cocok dengan pola masukan, dinyatakan sebagai pola
keluarannya. Untuk mengukur tingkat kecocokan antara pola
masukan dengan sejumlah pola yang ada dalam- remplate-
template, dapat digunakan fungsi kemiripan (similaritas).
Korelasi merupakan salah satu pilihan fungsi kemiripan dari
scjumlah fungsi kemiripan yang biasanya digunakan dalam
suatu sistem belajar (learning system) [19]. Secara matematis,
korelasi ini diperlihatkan dibawah ini

> = F )= )
5(x,y) = =Ll (5)

il

JZ(I: ';f)zi(}';‘ = ;’}')z

=l i=l

dengan x dan y adalah dua vektor yang panjangnya sama (dalam
hal ini salah satu vektor berasal dari pola masukan dan




vekior yang lzin berasal suatu pola dalam femplate), m adalah
panjang vektor x atau y, serta x; dan y; masing masing adalah
rerata dari elemen-elemen padavektor x dan y.

1IT. METODE PENELITTAN
A. Alat dan bahan

Bahan penelitian berupa rekaman nada pianika dan
rekorder sopran yang terisolasi, dalam format wav. Bahan
penelitian ini diperoleh dengan merekam nada pianika den
rekorder sopran, masing-masing dengan frekuensi pencuplikan
4800 Hz dan 2400 Hz. Besaran frekuensi pencuplikan ini
dipilih dengan berdasarkan pada kriteria Nyquist, yaitu
frekuensi pencuplikan adalah dua kali atau lebih besar dari
frekuensi analog tertingginya. Dalam hal ini, frekuensi analog
tertinggi untuk nada "B’ pada pianika dan rekorder sopran
adalah masing-masing 2400 Hz dan 995 Hz. Perckaman nada
dilakukan selama 2 detik, karena berdasarkan evaluasi secara
visual, dengan waktu sclama 2 detik terscbut, dapat didapatkan
separuh lebih bagian sinyal yang dalam kondisi steady state.
Setelah perckaman tersebut, bagian silence dari sinyal
dihilangkan.

Alat penelitian adalah pianika (merek Brother) dan
rekorder sopran (merek Yamaha), seperti yang diperlihatkan
pada Gambar 3. Untuk perekaman, diganakan mikrofon Genius
MIC-01A. Untuk pemrosesan sinyal dan Komputer yang
digunakan adalah yang menggunakan Intel Core i3 3220 yang
dilengkapi dengan RAM 4 GB.

B. Perancangan sistem pengenalan nada

Sistem pengenalan nada yang dirancang diperlihatkan pada
Gambar 4. Masukan sistem adalah wav file, dan keluarannya
adalah teks yang mengindikasikan nada yang dikenali.

Frame blocking adalah proses pengambilan suatu frame
sinyal, dari suatu sinyal yang panjang [19]. Tujuan dari frame
blocking adalah mengurangi jumlah data sinyal yang akan
diproses. Adanya pengurangan data ini, akan menyebabkan
berkurangnya waktu komputasi. Dalam penelitian ini, suatu
frame sinyal diambil setelah 100 mili detik dari tepi sinyal

(b) Rekorder sopran

Gambar 3. Pianika dan rekorder sopran yang
digunakan dalam penelitian [12).
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Gambar 4. Diagram blok sistem pengenalan nada.

yang telah dihilangkan bagian silence-nya. Berdasar hasil
pengamatan secara visual, setelah 100 mili detik tersebut,
sinyalnya telah mencapai saat steady state. Panjang Jrame
sinyal yang digunakan dievaluasi dengan panjang 32, 64, 128,
dan 256 titik.

Normalisasi adalah proses pengesetan nilai maksimum
menjadi satu. Tujuan dari normalisasi adalah menghilangkan
perbedaan nilai maksimum dari sinyal-sinyal hasil perckaman.

Penjendelaan (windowing) adalah proses pengurangan
diskontinuitas yang ada pada daerah-daerah tepi sinyal (signal
edzes). Adanya diskontinuitas ini disebabkan oleh proses frame
blocking, yang merupakan suatu proses sebelum penjendelaan
(lihat Gambar 4). Adanya diskontinuitas ini, akan
memunculkan adanya sinyal-sinyal harmonik pada sinyal hasil
transformasi, Hal ini akan menyebabkan turunnya keakuratan
ekstraksi ciri [9]. Untuk mengurangi sinyal-sinyal harmonik,
maka diskontinuitas pada dacrah-dacrah tepi sinyal dapat
dikurangi menggunakan penjendelaan [19]. Panjang jendela
yang digunakan sama dengan panjang frame, yang berasal dari
proses frame blocking.

DST adalah suatu proscs untuk mentransformasi sinyal
dari ranah walktu menjadi ranah DST. Panjang DST yang
digunakan sama dengan panjang frame, yang berasal dari
proses frame blocking.

Perataan segmen adalah suatu proses untuk mengurangi
ukuran sinyal. Pada penelitian ini, perataan segmen digunakan
untuk mengurangi ukuran sinyal setelah proses DST. Hasil dari
proses perataan sinyal dinamakan ekstraksi ciri dari sinyal
masukan.

Korelasi adalah suaty proses untuk menghitung kemiripan,
antara ekstraksi ciri sinyal masukan dengan ckstraksi ciri
sejumlah sinyal dalam basis data sinyal. Adanya perhitungan
kemiripan ini merupakan suatu indikasi bahwa model
pengenalan pola pada penelitian ini menggunakan pendekatan
pencocokan femplate [17].

Penentuan keluaran adalah suatu  proses untuk
menentukan nada keluaran yang bersesuaian dengan nada dan
sinyal masukan, Penentuan nada ini dilakukan dengan mencari
nilai tertinggi dari sejumlah nilai hasil perhitungan korelasi,
antara ekstraksi ciri sinyal masukan dengan ekstraksi ciri dari
sejumlah sinyal referensi yang ada dalam basis data nada.
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Secara teori, suatu nada dalam basis data nada yang
mempunyai korelasi tertinggi, maka nada tersebut adalah yang
paling mirip-dengan sinyal masukan. Oleh Karena itu, suatu
nada dalam basis data nada yang mempunyai nilai korelasi
tertinggi, ditentukan sebagai nada keluaran.

C. Basis data nada
Basis data nada merupakan nada yang diingat dalam sistem

pengenalan nada yang dibangun. Untuk membangun suatu
basis data nada, untuk setiap alat musik (pianika dan rekorder
sopran) diambil 10 sampel dari setiap nada ('C', 'D', 'E!, 'F, 'G',
‘A, dan 'B'). Dalam hal ini pengambilan 10 sampel untuk setiap
nada adalah dengan asumsi, pada peniupan pianika dan
rekorder sopran secara normal, semua variasi pola untuk setiap
nada telah didapatkan. Karena dari 7 nada, masing-masing nada
memiliki 10 sampel, maka terdapat 70 nada untuk membangun
basis data nada, untuk setiap alat musik. Berikutnya, untuk
membangun basis data nada, untuk setiap alat musik, dilakukan
langkah-langkah bggikut.

1. Untuk setiap nada ('C', ‘D, 'E, 'F, 'G), 'A", dan 'B') yang
masing{fflksing terdiri atas 10 sampel (wav), lakukan
proses ekstraksi eiri, seperti yang diperlihatkan pada
Gambar 5. Hasil dari proses pada Gambar 5 tersebut dapat
dinyatakan secara magymatis menggunakan vektor nada
i dengan # adalah nada ('C', ‘D', 'E\, 'F, 'G', ‘A", dan 'B")
serta nilai 7 sampel ke 1...10.

2. Lakukan proses rerata untuk setiap vektor nada 1y i

sebagai berikut

1 1o
L5 Rl E"n,i (6)
10
i=1
dengan x,; adalah vektor nada referensi, dan » adalah nada
(C.'D,'E}F,"G, A, dan 'B").
3. Selanjutnya, basis data nada akan terdiri atas sejumlah 7
vektor nada referensi x5, .

D. Nadauji

Nada uji adalah ‘nada yang digunakan untuk menguji
kinerja si pengenalan yang_telah  dibangun. Dalam
penclitian T, untuk setiap alat @ik (pianika dan rekorder
sopran), diambil 10 sampel untuk setiap nada ('C', 'D', 'E', 'F',
‘G', 'A' and 'B' ). Dengan demikian, untuk setiap alat musik
terdapat sejumlah 70 nada uji.

Masukan (wav)

—{ P Lol Nomalissi - Pejendelen
Sampel naday 0Cring:
Keluaran
Perataan
Bkswalsicit | semen [ PT
sampel naday_yp

Gambar 5. Diagram blok proses ekstraksi ciri
untuk basis data nada.

E. Tingkat pengenalan
Tingkat pengenalan adalah salah satu ukuran kinerja dari
suatu sistem pengenalan. Tingkat pengenalan ini dihitung

menggeunakan persamaan berikut
. Jumlah nada yang dikenali

T t lan =—— x 100% (7
R Jumlah nada wji i

dengan jumlah nada vji adalah 70 nada untuk setiap alat musik
(pianika dan rekorder sopran).

IV. HASIL DAN PEMBAHASAN

Hasil pengujian sistem pengenalan nada yang telah
dideskripsikan di atas, diperlihatkan pada Tabel 1 (untuk
pengujian pianika), dan 2 (untuk pengujian rekorder sopran).
Hasil pengujian terscbut memperlihatkan kinerja sistem
pengenalan untuk variasi nilai o jendela Gaussian, panjang
DST, dan panjang segmen.

Untuk memahami lebih lanjut kinerja sistem pangenalan
pada Tabel I dan 2, yang terkait dengan jumlah koefisien
ckstraksi ciri, telah dibuat Tabel 3. Tabel tersebut
memperlihatkan  jumlah koefisien ckstraksi ciri yang
dipengaruhi oleh panjang DST dengan panjang segmen.
Selanjutnya, dengan berdasarkan Tabel 1, 2, dan 5, telah dibuat
Tabel 4 yang memperlihatkan sejumlah kombinasi nilai o
jendela Gaussn, panjang DST, dan panjang segmen, yang
menghasilkan jumlah koefisien ekstraksi ciri terkecil, pada
tingiffll pengenalan 100%.

Sebagaimana terlihat pada Tabel 4, jumlah koefisien
ckstraksi ciri terkecil, yang menghasilkan tingkat pengenalan
100% pada pianika adalah 8 koefisien, pada penggunaan DST
128 atau 256 titik, panjang segmen 16 atau 32 titik, serta nilai ¢
n:deIa Gaussian dari 2 hingga 6. Pada rekorder sopran, jumlah
koefisien ckstraksi ciri- terkecil, yang menghasilken tingkat
pengenalan 100% adalah 4 kocfisicn, pada penggunaan DST 64
atau 128 titik, panjang segmen 16 atau 32 titik, serta nilai ¢
jendela Gaussian sekurang-kurangnya 4,

Berdasarkan Tabel 4, secara umum dapat dikatakan bahwa,
metode ekstraksi ciri yang diusulkan dalam penelitian ini lebih
efisien untuk digunakan pada nada-nada yang mempunyai
jumlah puncak lokal sedikit, seperti misalnya pada rekorder
sopran. Hal ini, dapat dijelaskan dengan berdasarkan contoh
pada Tabel 5.

Tabel § memperlihatkan bahwa pada pianika, nilai rerata
korelasi yang relatif tinggi mengindikasikan bahwa pola-pola
pada nada referensi ‘C’ - “B’, pada dasarnya saling mirip.
Adanya pola-pola yang pada dasarnya saling mirip ini, akan
menyebabkan lebih sulit dibedakan antara pola nada yang satu
dengan yang lainnya. Akibatnya adalah tingkat pengenalan
yang lebih rendah, Sebaliknya, pada rekorder sopran, nilai
rerata korelasinya relatif rendah mengindikasikan bahwa pola-
pola pada nada referensi ‘C’ - *B’, pada dasarnya kurang
miripnya. Adanya pola-pola yang pada dasarnya kurang mirip
ini, akan menyebabkan lebih mudah dibedakan antara pola nada
yang satu dengan yang lainnya. Akibatnya adalah tingkat
pengenalan yang lebih tinggi.
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Tabel 1.
Hasil pengujian pengenalan nada pianika, pada berbagai nilai o jendela Gaussian,
panjang DST, dan panjang segmen. Hasil yang ditampilkan: Tingkat pengenalan (%).

?iilai o Panjan Panjang segmen (titik)
o fﬁ?ﬂ ] 2| 4] 8| 16326 |12
256 100 100 00 100 100 | 971 | 700 1.4
0 128 100 104 00 | 986 | 943 | 743 | 29 -
64 100 10 943 | 914 | 686 5.7 - <
32 60,0 | 743 6&9 45,7 50 = = f -
256 100 100 00 100 100 | 100 | 843 | B6
3 128 100 100 00 100 | 100 | 929 | 58 -
[ 100 | 100 | 100 | 986 ] 729 | 100 | - ”
32 75,7 | 814 | 700 | 471 43 - - -
256 100 100 100 00 100 100 | 87,1 57
4 128 914 | 100 100 00 100 | 857 | 42 -
64| 914 | 071 | 99k | 700 | 457 | 43 | - 4
32 457 | 486 | 471 | 443 29 - - -
256 100 100 100 100 100 100 | B57 | 71
6 128 78,6 00 100 100 | 943 | 700 | 57 <
64 75,7 2,8 | Bl4 | 629 | 357 1.4 - -
32 443 | 40,0 | 386 | 329 | 7.1 - - -
256 100 100 100 100 100 | 986 | 800 | 100
s 128 0,0 | 943 | 929 | 929 | 757 | 57,1 | 5.7 «
64 5.7 ] 543 | 514 ] 514 | 343 A - -
32 25 314 | 329 | 257 7.1 - - e
256 97, 100 100 | 100 100 | 986 | 686 14
0 128 | 60,0 | 80,0 | 80,0 | 800 | 586 | 586 | 1.4 -
64 40,0 | 40,0 | 40,0 | 386 | 300 | 7.1 - =
32 27,1 | 343 | 343 | 300 | 29 - - -
Tabel 2.
Hasil pengujian pengenstan nada rekorder sopran, pada berbagai nilai ¢ jendels Gaussian,
panjang DST, dan panjang segmen. Hasil yang ditampilkan: Tingkat pengenalan (%).
Nilai & Panjang Panjang segmen (titik)
bl G | v ]2 4] e ] 6] 2 o=
256 00 | 100 100 100 | 936 | 986 | 943 71
i 128 00 | 100 | 100 | 98,6 | 98,6 | O14 | 114 | -
64 0 986 | 97,1 2,9 | 10,0 & -
32 957 | 94,3 | 886 | 914 5,7 - - ®
256 100 00 100 100 8.6 97,1 B8.6 129
3 128 100 00 100 | 986 29 | BB6 | 143 =
64 100 | 100 | 100 | 957 | 82,8 | 29 5 5
32 943 | 986 | 97,1 ; G614 Bed - - -
256 100 100 00 100 100 84,3 1 814 8,5
% 128 100 | 100 | 100 | 100 | 97,1 | 97,1 | 186 3
64 100 100 00 100 100 86 = =
35 77,0 | 98,6 | 986 | 986 | 17,1 - - -
256 100 100 100 00 100 94,3 83,7 12,9
6 128 100 100 100 a0 100 100 12,9 -
64 98,6 | 100 100 00 100 10,0 « -
32 686 | 986 | 986 | 971 | 186 - 2 o
256 100 100 100 100 100 | 97,1 | 873 | 157 4
Pl 128 58,6 | 100 100 100 100 100 71 -
64 90,0 | 100 100 100 100 129 - -
32 600 | 986 | 986 | 986 | 17,1 £ - -
256 100 100 100 100 100 98,6 | 94,2 157
10 128 97.1 100 100 100 100 100 11,4 -
64 814 100 100 100 100 15,7 - -
32 471 | 943 | 957 | 971 | 200 3 - &
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Tabel 3. Tabel 6.
Jumlah koefisien ekstraksi ciri pada berbagai kombinasi panjang DST dan Perbandingan jumtah iien ekstraksi ciri terkecil, yang menghasilkan
panjang scgmen. Hasil yang diperlihatkan: Jumlah koefisien ekstraksi ciri. tingkat pengenalan tertinggi, untuk nada-nada yang mempunyai jumlah
Panjang Panjang: gﬁm& (titik) puncak lokal banyak dan sedikit pada ranah transformasi. Hasil yang
DST (titik) 1 2 4 8 16 32 64 1_“2‘_8=l ditampitkan: Jumlah koefisien ekstraksi ciri sul::l musik).

356 756 | 128 ] 64 | 32 1 16 ] 8 | 4 | 2 I~ Tumtah puncak lokal pada

128 | 128 ) 64 | 32 | 16 | 8 4 2 Metode ckstraksi ciri ranah transformasi

64 64 2 1€ 8 4 2 - Banyak Sedikit

L pril Al B i3 e ) ~ ) .=7 s FFTI] 128 (pianiks) "

) Tabel 4. FFT (8] 64 (rekorder
Berbagai kombinasi nilai o jendela Gaussian, panjang DST, dan panjeng ___sopran) |
segmen, yang menghasilkan jumlah kocfisien ekstraksi ciri terkecil pada DCT dan penjendelaan 35 {planike]

pianika dan rekorder sopran, pada tingkat pengerialan 100%. | koefisien [11]
Hasil yang diperlihatkan: Jumlah koefisien ekstraksi ciri. MFCC and Codebook 13 (i
> R 9) {pianc pada )
Niliic | Panjang Panjang segmen (titik) [ keyboard)
jendela | DST Pianika Rekorder sopran B - 2
Gaussian (titik) 16 32 1 16 | N F1 dan penjendclaan P -
= —T : g kocfisicn [10] 12 piaiic)
DCT and perataan
0 28 2 = - . e 16 (rekord
g N AT - segmen [12] 8 (piarika) v
256 - 3 a8 -
DST, perataan segmen,
2 = E - - : dan penjendelaan S(prnika) | ¢ g’:’:’;"’
St z z 5 - Gaussian (penelitian ini) P
256 - g = = =
« D Ta -1 13 e il i
ey 5 4 - sebagaimanffrlihat pada Tabel 6, metode ekstraksi citi
256 . [] e 5 yang diusulkan memberikan jumlah koefisien ekstraksi ciri
6 128 . " - 4 yang secara signifikan lebih sedikit, terutama untuk nada-nada
o4 : 2 4 - yang mempunyai sedikit puncak lokal pada ranah transformasi.
256 = = = 2 Dengan kata lain, metode ekstraksi ciri dengan penjendelaan
k ':: ’ 3 - 2 yang diusulkan, sangat efisien untuk nada-nada yang
e - - - — mempunyai sedikit puncak lokal pada ranah transformasi.
10 128 - - -
64 3 = 3 &
E V. KESIMPULAN
erdasarkan Tabel 1, 2, dan 3, dapat dilihat bahwa agar Rerdasarkan hal-hal yang telah dideskripsikan di atas,
supaya metode ekstraksi ciri yang diusulkan dapat digunakan  gapat disimpulkan hal-hal berikut.
secara optimal, baik untuk alat musik dengan banyak ataupun | Metode ekstraksi ciri dengan penjendelaan Gaussian yang

sedikit puncak lokal pada ranah DST, dapat menggunakan DST
128 titik, panjang segmen 16 titik, serta nilai 0=4 pada jendela
Gaussian. Pada kondisi optimal tersebut, jumlah koefisien
esktraksi cirinya adalah 8 koefisien, dengan tingkat pengenalan
97,1 %.

" . Tabel5.

Centob basil perhitnapen korelasi vatsk masukan nada ‘C’ dengen nadz-nada refereasi yaag adapada

basis data sada. Sebagsi catatan, digunakan DST 64 tik, panjang sagmen 8, dan nilai =6 pada
jendela Gaowin Hasil yang drrampilican: Nilei korelan dan rerats.

: Nada referensi
Alstmusike [~ C D T b3 s Iy Y Rerata
Piasils | 0545 | 0920 | 0747 | 0767 | o;88s | 0939 | 0,738 | omep
Rekorder = ¥ % &
soprea | 0997 | 0815 | 023 | 0053 | o546 | o326 | g5 | W%

Perbandingan dengan metode ekstraksi ciri yang 1aiff)
Sebagaimana ftelah dideskripsikan di atas, metode
ekstraksi ciri yang diusulkan sangat efisien untuk nada-nada
alat musik yang mempunyﬂcdikiz puncak lokal signifikan
pada domain DST. Tabel 6 membandingkan kinerja beberapa
metode ekstraksi ciri untuk pengenalan nada yang mempunyai
banyak dan sedikit puncak lokal pada ranah transformasi.

diusulkan dalam penelitian ini. lebih efisien untuk
digunakan pada nada-pada yang mempunyai sedikit
puncak lokal signifikan, daripada untuk nada-nada dengan
banyak puncak lokal signifikan.

2. lJika metode ekstraksi ciri dengan penjendelaan Gaussian
digunakan untuk nada-nada dengan banyak puncak lokal
signifikan, seperti misalnya pada pianika, jumlah koefisien
ckstraksi ciri yang terkecil, yang menghasilkan tingkat
pengenalan tertinggi adalah 8 koefisien, pada penggunaan
DST 128 atau 256 titik, panjang segmen 16 atau 32 titik,
serta nilai o jendela Gaussian dari 2 hingga 6.

3. Jika metode ekstraksi ciri dengan penjendelaan Gaussian
digunakan untuk nada-nada dengan sedikit puncak lokal
signifikan, seperti misalnya pada rekorder sopran, jumlah
koefisien ekstraksi ciri yang terkecil, yang menghasilkan
tingkat pengenalan tertinggi adalah 4 koefisien, pada
penggunaan DST 64 atau 128 titik, panjang segmen 16 atau
32 titik, serta pada nilai o jendela Gaussian sekurang-
kurangnya 4. )

4, Agar supaya metode ekstraksi ciri dengan penjendelaan
Gaussian dapat digunakan secara optimal, baik untuk baik
untuk alat musik dengan banyak ataupun sedikit puncak
lokal pada ranah DST, dapat menggunakan DST 128 titik,




5. panjang segmen 16 ftitik, serta nilai o=4 pada jendela
Gaussian. Pada kondisi optimal tersebut, jumlah koefisien
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