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ABSTRACT

Pada penelitian ini, dikembangkan suatu model
jaringan syaraf tiruan resilient backpropagation untuk
identifikasi pembicara denganekstraksi ciri menggunakan
teknik MFCC. Data suara yang digunakan dalam
penelitian ini adalah data suara yang diambil secara
unguided atau tanpa panduan dari [0 pembicara yang
mengucapkan ujaran "komputer”. Selain itu diamati pula
pengaruh noise terhadap akurasi identifikasi dengan cara
menambahkan white gaussian noise pada data yang
digunakan. Untuk meningkatkan keyakinan pendeteksian,
digunakan nilai threshold sebagai batas minimun dari
searang pembicara.

Hasil percobaan menunjukkan bahwa jumiah neuron
terbaik adalah 100, dan untuk sinval asli, akurasi raia-
rata diperoleh sebesar 96%. Namun untuk sinyal bernois
30 dB dan 20 dB, akurasi rata-rata berkisar 60-70% dan
40-50%. Dengan memberikan threshold, mesipun akurasi
turun menjadi 85%, namun tingkat keyakinan pengenalan
menjadi lebih tinggi. Dalam hal ini tidak ada salah

klasifikasi dari seorang pembicara ke pembicara lain.
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1. Pendahuluan

Seperti disebutkan dalam [1] bahwa persyaratan ciri
biometrik sebagai pengenal seseorang, adalah bersifat
alami, mudah diukur, tidak terlalu berubah dari waktu ke
waktu, tidak mudah ditiru, tidak dipengaruhi kondisi
phisik, serta tidak terlalu terganggu dengan adanya
gangguan lingkungan. Selain suara adalah besaran yang

hampir memenuhi  semua kriteria  tersebut.  sistem
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identifikasi berbasis suara juga lebih murah, karena sistem
yang dikembangkan lebih bersifat software.

Dari riset yang sudah ada, teknik ekstraksi ciri
menggunakan model MFCC mampu mengekstrak ciri
suara dengan batk.  Buono dan Kusumoputro, [2],
melakukan identifikasi pembicara dengan ekstraksi teknik
MFCC dan HMM sebagai pengenal pola memberikan
akurasi rata-rata 99%. Oktaviento 2004, [3], menggunakan
jaringan syaraf tiruan propagasi balik untuk pengenalan
pembicara memberikan hasil vang di atas 90%. Beberapa
modifikast dari prosedur propagasi balik telah diajukan

untuk  menambah  kecepaivn  pembelyjaran.  Martin
Riedrmuller dan Braun, 993, dalam [4], telah
mengembangkan suatu metcde yang disebut Resilicnt

Backpropagation. Metode i telah terbukti memiliki
Kecepatan® pembelajaran yang baik dan juga andal, [4].
Oleh karena 1tu, penelitian inl bertujuan untuk
mengembangkan model jaringan syaraf tiruan resilient
backpropagation untuk mengidentifikasi pembicara pada
data yang direkam tanpa pengarahan.

Selanjumya. paper i disajikan  dengan susunan
scbagai berikut : Bagian 2 mengenai tekimik MFCC dan
JST resilient untuk 1dentifikasi  pembicara dengan
pembahasan  mular  dari  prinsip  sistem  identifikasi
pembicara, tekmk ekstraksi MEFCC, IST (propagasi balik
standar, inisialisasi, dan propagasi balik resilient), dan data
perccbaan. Hasil serta pembahasan disajikan pada bagian
3. Akhimya, kesimpulan serta saran untuk penelitian
selanjutnya disajikan pada bagian 4.

2. Ekstraksi MFCC dan
Identifikasi Pembicara

JST Resilient untuk

2.1 Sistem Identifikasi Pembicara

[dentfikasi
menentukan

pembicara
pembicara

untuk
yang

merupakan
berdasar

proses

input suara
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diverikan [5]. Secara umum, sistem 1dentifikasi pembicara
terdiri dari dua subsistem, yaitu subsistem ekstraksi ciri
dan subsistem pengenal pola. Subsistern ekstraksi ciri
melakukan proses transformasi sinyal input ke dalam satu
et vektor cirl sebagai representasi dar sinyal suara suatu
pembicara  untuk  proses  selanjutnya.  Subsistem
pencocokan pola merupakan bagian untuk melakukan
identifikasi suatu pembicara yang belum diketahui dengan
cara membandingkan sinyal suaranya vang telah diekstrak
ke dalam vektor ciri dengan set vektor ciri dari pembicara
yang telah diketehui dan tersimpan dalam sistem. Dari
aspek pengembangan sistem, ada dua fase pada sistem
identifikasi pembicara. Fase pertama adalah tahap
pelatihan. Pada fase ini sistem melakukan pelatihan untuk
menentukan parameter model untuk setiap pembicara
herdasar data suara pembicara tersebut.

Menurut Campbell (1997), [6], Pengenalan pembicara

berdasarkan jenis aplikasinya dibagi menjadt:

1. Identifikasi pembicara adalah proses mengenali
seseorang berdasarkan suaranya. Identifikasi pembicara
dibagi dua, yaitu:

» Identifikasi tertutup (closed-set identification) yang
mana suara masukan yang akan dikenali merupakan
bagian dari sekumpulan suara pembicara yang telah
terdaftar atau diketahui.

e Jdentifikasi terbuka (open-set identification) suara
masukan boleh tidak ada pada kumpulan suara
pembicara yang telah terdaftar. ,

2. Verifikasi pembicara adalah proses menerima atau
menolak  pernuntaan  identitas  dari  seseorang
berdasarkan suaranya.

Sedangkan berdasarkan teks yang digunakan, pengenalan
pembicara dibagi menjadi dua, [6] :

1. Pengenalan pembicara  bergantung teks vang
mengharuskan pembicara untuk mengucapkan kata atau

kalimat wvang sama, baik pada pelatthan maupun
pengenalan.
2. Pengenalan pembicara bebas teks vang tidak

mengharuskan pembicara untuk mengucapkan kata atau
kalimat vang sama, baik pada pelatthan maupun
pengenalan.
Pepelitian yang dilakukan adalah identifiasi pembicara
secara tertutup dan bersifat text dependent.

2.2 Mel-Frequency Cepstrum Coefficients (MFCC)

Ekstraksi ciri merupakan proses untuk menentukan
satu nilai atau vektor vang dapat dipergunakan sebagai
penciri obyek atau individu, Di dalam pemrosesan suara,
ciri yang biasa dipergunakan adalah nilai koefisien cepstral
dari sebuah frame. Satu teknik ekstraksi ciri siyal suara
vang umum dan menunjukkan kinerja vang baik adalah
teknik Mel-Frequency Cepstrum Coefficient (MFCC) vang

A20

menghitung koefisien cepsiral dengan mempertimbangkan
persepsi sistem pendengaran manusia terhadap frekuensi
suara. Dibandingkan dengan metode ekstraksi cirl lainnya,
Davis dan Mermelstein memperlihatkan bahwa MFCC
sebagal teknik ekstraksi ciri memberikan hasil pengenalan
vang tinggi, [7]. Diagram alur teknik MFCC dalam
mengekstrak sinyal suara adalah seperti pada Gambar 1.
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Gambar 1. llustrasi Ekstraksi dengan MFCC dengan Panjang Frame 256

Dari Gambar 1 terlibat bahwa sinyal dibaca frame
demi frame, dan dilakukan windowing untuk setiap frame
unfuk berikutnya dilakukan transformasi Fourer. Dari
nilai hasil transformazi Fourler mn selanjutnya dilitung
spektrum mel menggunakan sejumlah (M) filter vang
dibennuk  sedermikian selungga jarak antar pusar filter
adalah konstan pada ruang frekuensi mel. Dari literamur
vang ada, skala mel int dibentuk untuk mengikutl persepsi
sistem pendengaran manusia yang bersifat linear untuk
frekuensi rendah dan logaritmik untuk frekuensi tinggi,
dengan batas pada nilal frekuensi akustik sebesar 1000 Hz.
Proses ini dikenal dengan nama Mel-Frequency Wrapping.
Koefisien MFCC merupakan hasil transformasi Cosinus
dar spektrum mel tersebut, dan dipilih | koefisien,
Transformasi kosinus berfungsi untuk mengembalikan
domain, dan frekuensi ke domamn waktu. Du dalam [8],
hubungan antara frekuens: akusuk dengan skala mel
{Melody) adalah sebagai benkut

14 N
2595*log,q| 14 e
. 700,

FL. jika F, <1000

Jika  Fu>1000 (4

P‘ —

mel

dan dilukiskan seperti pada Gambar 2. Terlihat bahwa
untuk  frekuensi rendah, filter vang  digunakan
menggunakan skala linear, sehingga lebamya konstan.
Sedangkan untuk frekuensi tinggi (>1000 Hz), filter
dibentuk dengan skala logaritma. Pada penelitian ini
digunakan model filter Slaney, dalam [7], vang terdiri 40
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filter segitiga (13 linear dan 27 logaritmik) seperti
disajikan pada Gambar 3.
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Gambar 2. Grafik Hubungan Frekuensi dengan Skala Mel
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Gambar 3. Filter Slaney untwk Proses Wrapping

Dari 40 filter yang sudah dibentuk, maka dilakukan
wrapping terhadap sinyal dalam domain frekuensi dan
menghasilkan satu komponen untuk setap filter dengan
formula berikut :

X, = 10&{%‘ X (k)| H, (k)] (2)

k=0

Dalam hal ni i=I, 2, 3, ..., M (M adalah jumlah filter
segitiga) dan Hi(k) adalah nilai filter segitiga ke 1 untuk
frekuensi akustik sebesar k. Nilai koefisien MFCC ke j
akhimya diperoleh menggunakan transformasi kosinus
sesual formula berikut :

A T
C,=> X, cos(j(i -1)/2-[\7] @)

dengan j=1,2,3,...,K, K adalah jumlah koefisien MFCC
yang diinginkan dan M adalah jumlah filter.

2.3 Jaringan Syaraf Tiruan

Jaringan Syaraf Tiruan (JST) merupakan suatu sistem
pemroses informasi yang memiliki persamaan secara
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umum dengan cara kerja jaringan syaraf biologi, [9]
Metode komputasional dari JST diinspirasikan olel cary
kerja sel-sel otak manusia. Untuk berpikir, otak manusig
mendapat rangsangan dari neuron-neuron yang terdapat
pada indera manusia, kemudian hasil rangsangan terseby
diolah sehingga menghasilkan suatu informasi.

Menurut Fausett 1994, {9], suatu JST dicirikan oleh
tiga hal sebagai berikut:

1. Arsitektur jaringan syaraf tiruan
Arsitektur jaringan ialah pengaturan neuron dalam
suatu lapisan, pola hubungan dalam lapisan dan dj
antara lapisan.

2. Teknik pembelajaran (penentuan pembobot koneksi)
Metode pembelajaran digunakan untuk menentukan
nilai pembobot yang akan digunakan pada saat
pengujian.

3. Fungsi aktivasi
Fungsi aktivasi merupakan fungsi yang menentukan
level aktivasi, yaitu keadaan internal sebuah neuron
dalam JST. Keluaran aktivasi ini biasanya dikirim
sebagai sinyal ke neuron lainnya.

JST Propagasi Balik Standar

Menurut Fu 199, [10], janngan propagasi balik
(propagation nerwork) merupakan jaringan umpan maju
berlapis banyak (multilayer feedforward network). Aturan
pembelajaran propagasi balik disebut backpropagation
vang merupakan jenis dari teknik gradient descenr dengan
backward error (gradient) propagarion. Fungsi aktivasi
yang digunakan dalam propagasi balik ialah fungsi sigmoid.
Hal ini disebabkan karena dalam jaringan propagasi balik
fungsi aktivasi yang digunakan harus kontinu, dapat
didiferensialkan, dan monoton naik, [9]. Salah satu fungsi
aktivasi yang paling banyak digunakan 1alah sigmoid biner,
yang memiliki selang [0, 1] dzeg_gg%eﬁnisikan sebagai:

f{g e )

1 +exp(—x)
Dengan turunannya
f]l(l):f}(x)[]_fl(x)] (5)

Jaringan ini menggunakan metode pembelajaran dengan
pengarahan (supervised learning).

Setelah  dilakukan ini@lﬁ si  bobot dan bias
(berpengaruh  pada kecepa ST dalam mencapai
kekonvergenan [9]), pada pelatihan JST propagasi balik
terdapat tiga tahapan, yaitu pelatihan input yang bersifat
umpan maju, penghitungan galat, dan penyesuaian
pembobot. Secara umum cara kerja JST propagasi balik
ada beberapa langkah. Pertama, pola mput dan target
dimasukkan ke dalam jaringan. Selanjutnya pola input ini
akan berubah sesuai dengan propagasi pola tersebut ke
lapisan-lapisan berikutnya hingga menghasilkan output.
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Qutput ini akan dibandingkan dengan target. Apabila dari
hasil perbandingan ini dihasilkan nilai yang sama, proses
pembelajaran akan berhenti. Tetapi apabila berbeda, maka
jaringan mengubah pembobot yang ada pada hubungan
antar neuron dengan suatu aturan tertentu agar nilai output
lebih mendekati nilai target,

Proses pengubahan pembobot adalah dengan cara
mempropagasikan kemball nilal korelasi galat output
jaringan ke lapisan-lapisan sebelumnya (propagasi balik).
Kemudian dari lapisan input, pola akan diproses lagi untuk
mengubah nilai pembobot, hingga akhirnya memperoleh
output jaringan baru. Proses ini dilakukan berulang-ulang
sampai diperoleh nilal yang sama atau munimal sesuai
dengan galat yang diinginkan. Proses perubahan pembobot
inilah yang disebut proses pembelajaran.

Inisialisasi Pembobot Nguyen-Widrow

Inisialisasi pembobot bertujuan untuk meningkatkan
kemampuan xeuron-neuron tersembunyi untuk melakukan
pembelajaran. Hal inil dilakukan dengan mendistribusikan
- pembobot dan bias awal sedemikian rupa sehingga dapat
meningkatkan kemampuan lapisan tersembunyi dalam
melakukan proses pembelajaran. Inisialisasi Nguyen-
Widrow didefinisikan sebagai persarnaan berikut, [9] :

- Hitung harga faktor penskalaan P

I
p=07p (6)
dimana:
5= faktor penskalaan
n#= jumlah neuwron lapisan input
p=jumiah newron lapisan tersembunyl
- Untuk setiap unit tersembunyt (=1, 2,... p):
Hitung v; {lama) yaitu bilangan acak diantara -0.5
dan 0.5 (atau diantara <y dan +y). Pembaharuan
pembobot v, (lama) menjadi v; baru yaitu:

Bv; (lama ) %

i

v, (baru } =

v (lama }{;
- Tetapkan bias.
v, = Pembobot pada bias bernilai antara -5 dan f.

Resilient Backpropagation

Resilient backpropagaiion {RPROP) adalah salah sam
algoritma yang digunakan untuk mempercapat laju
pembelajaran  pada pelatiban  jaringan svaraf tiruan
propagasi balik. RPROP melakukan penyesuaian nilai
bobot secara langsung berdasarkan informasi dari gradien
lokalnya. Untuk melakukannya, pada tiap nilai bobot
diberikan suatu nilai perubahan bobot individual yang
secara personal menentukan besamya perubahan bobot.
Nilai perubahan ini terus berubah selama proses
embelajaran  berdasarkan pada pengamatan lokalnya
terhadap fungsi galamya (Riedmiller dan Braun, 1993,
dalam [47),
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Secara sederhana, algoritma int menggunakan fanda
turunan untuk menentukan arah perbaikan bobot-bobot,
Besarnya perubahan setiap bobot ditentukan oleh suatu
faktor yang diatur pada parameter yang disebut dell inc
dan delt_dec. Apabila gradien fungsi error berubah tanda
dari satu iterasi ke iterasi berikutnya, maka bobot akan
berkurang sebesar delr_dec. Sebaliknya apabila gradien
error tidak berubah tanda dari satu lterasi ke iterast
berikutnva, maka bobot akan berkurang sebesar delf_inc.
Apabila gradien error sama dengan O maka perubahan
sama dengan perubahan bobot sebelumnya. Pada awal
iterasi, besarnya perubahan bobot diinisalisasikan dengan
parameter delta0. Besamya perubahan tidak boleh
melebihi batas maksimum yang terdapat pada parameter
deltamax, apabila perubahan bobot melebihi batas
maksimum perubahan bobot, maka perubahan bobot akan
ditentukan sama dengan maksimum perubahan bobot,
Mathworks, 1999, [11].

2.4 Data Percobaan dan Arsitektur JST

Data suvara yang digunakan direkam menggunakan
fungsi wavrecord pada Matlab, dan disimpan menjadi file
berekstensi WAV dengan fungsi wavwrite, Setiap
pembicara (ada 10 pembicara} rmengucapkan kata
“komputer” sebanyak €0 kall sehingga didapat 600 data
suara. Setiap suara direkam selama 1 detk tanpa
pengarahan (unguided) dengan sampling rate 16000 Hz
dan kemudian dikuantisasi dengan ke dalam representasi
16 bit, sehingga masing-masing menghasilkan ukuran file
31,25 KB.

Unruk mendapatkan data yang memiliki noise, data
vang telah dikwmpulkan sebelumnya disalin sebanyak dua
kali kemudian ditambahkan white gaussian noise masing-
masing dengan SNR 30 dB dan 20 dB. Setelah tahapan ini
selesal dilakukan, didapatkan tiga tipe data suara yaitu:
data tanpa penambahan noise, data dengan SNR 30 4B,
dan data dengan SNR 20 dB dengan jurnlah 600 data suara
unruk  tiap  tipenya.  Selanjutnya  daa yang  relah
dikumpulkan tadi dibagi menjadi dus kelompok dengan
perbandingan 211 unmk  tap perabicara. Kelompok
pertama, sebanyak 400 data suara, akan digunakan sebagai
data latih dan kelompok kedua, sebanyak 200 data suara
digunakan sebagai data uji.

Arsitelctur JST Propagasi Balik yang digunakan adalah
arsitektur multilayer perceptron dengan saw hidden layer.
Jumlah neuron input disesuaikan dengan jumlah koefisien
MFCC. Jumlah neuron hidden dibagi menjadi tiga puluh
periakuan yakni 10 sampai 300 dengan increment 10,
Sedangkan jumnlah newron output disesuaikan dengan
target pembicara. Inisialisasi yang digunakan adalah
Nguyen-Widrow dengan alasan laju pembelajaran yang
lebih baik, [9]. Stuktur JST Resilient Backpropagation
dapat dilihat pada Tabel 1.
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Tabel 1 Struktur JST Resilient Backpropagation

Karakteristik Spesifikasi

Arsitektur | hidden layer
Jumlah neuron input Dimensi hasil MFCC
Jumlah neuron hidden 10 sampar 300
dengan increment 10
10 (Definisi targer)
Nguyen-Widrow
Resilient
Backpropagation
Log-sigmoid
0.000t

Jumlah neuron output
Inisialisasi bobot
Fungsi Pembelajaran

Fungsi aktivasi
Toleransi galat

Parameter lainya dipilih nilai default dari Matlab, yaitu
delta0, deltamax, deltamin, delt_inc dan delt_dec berturut-
turut adalah 0,1; 50; 0,1; 1,2 dan 0,5.

3. Hasil Percobaan

Perbandingan jumlah epoch hingga jaringan optimum
antar berbagai jumlah neuron hidden dapat dilihat pada
Gambar 4. Terlthat bahwa jumlah epoch hingga
tercapainya generalisasi menurun secara drastis untuk
jumlah neuron hidden hingga 50. Setelah itu jumlah epoch
relatif tetap.

800
0
600
500
400
00

epoh rata-rata

20"
100
0 - —~ —_— — — — - - — —
10 50 0 10 17 7210 B0 20

jumlah neuron tersembunyi

Gambar 4 Grafik perbandingan jumlah epoh rata-rata terhadap jumiah
neuron tersembunyi pada pelatihan dengan data tanpa noise

Gambar 5 menyajian perbandingan akurasi rata-rata
dari berbagai jumlah neuron hidden. Dari gambar di atas
terlihat bahwa untuk sinyal dengan penambahan noise,
nilai akurasi turun secara nyata, mulai drai noise 30 dB dan
noise 20 dB, masing-masing dengan akurasi berkisar 60
hingga 70% serta 40 hingga 50%. Hal ini menunjukkan
bahwa teknik yang dikembangkan telah gagal melakukan
pengenalan dengan baik untuk sinyal bernoise, meskipun
hanya 30 dB. Dari gambar tersebut terlihat bahwa akurasi
rata-rata maksimum diperoleh untuk jumlah neuron hidden
sebanyak 100, dan terjelek pada jumlah neuron hidden 10,
dengan akurasi rata-rata untuk sinyal asli sebesar 59%.
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Gambar § Grafik perbandingan nilai akurasi rata-rata terhadap jumiah
neuron tersembunyi

Dengan menggunakan neuron hidden sebanyak 100
diperoleh akurasi rata-rata dari 10 pembicara sebesar 96%
seperti disajikan pada tabel 2. Terlihat bahwa pembicara
yang dapat diidentikasi dengan benar seluruhnya adalah
pembicara 1, pembicara 2, pembicara 5, dan pembicara 8,
Di samping itu, dapat dilihat juga bahwa pembicara yang
paling sedikit diidentifikasi dengan benar adalah
pembicara 9. Pada pembicara tersebut, data uji yang dapat
diidentifikasi dengan benar hanya tujuh belas data atau
85% sedangkan sisanya dua data uji diidentifikasi sebagai
suara pembicara 6 dan satu diidentikasi sebagai suara
pembicara 7.

Tabel 2 Hasil identifikasi model JST 1erbaik dari dua puluh data
pembicara anpa threshold

= AN

Rbicash | T Dudenifilasi@abaga Pembiwars 0 ST
L i P B 2V 5 TS Gk A =
ki e 100 %
B A ———
S e [ 1] | \ 1 95 %
g e [ FEeH 1 | ‘ ——i N T
R | [ 100 %
ARG 12 [ 1 95 %
< 119 1 05 9%
Las 100%
2 ! 85 %
! o 93 %

Selanjutnya, pada proses identifikasi ditambahkan satu
tahapan lagi. Kali ini setelah ditemukan nilar maksimal
dart  keluaran model IST, dilakukan pembandingan
terhadap nilai t/mreshold dari pembicara tersebut. Sebuah
data suara yang diuji diidentfikasi sebagai suara salah
seorang pembicara hanya jika nilai maksimal keluaran dari
model JST, yang menyatakan bahwa data tersebut suara
dari salah seorang pembicara, lebih besar dari nilai
threshold. Apabila nilai maksimal yang ditemukan masth
lebih kecil dari pada nilai threshold maka data suara
tersebut tidak dikategorikan sebagai satu pun pembicara.
Dengan penambahan tahap threshold dalam proses
identifikasi, model IST yang dibangun menjadi lebih “hati-
hati" dalam mengidentifikasi suatu suara. Hasil identifikasi
pembicara untuk dua puluh data pengujian tanpa noise
dengan menggunakan threshold ditampilkan pada Tabel 3.
Pada tabel tersebut ditambahkan satu pembicara baru yaitu
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pembicara 0. Pembicara ini ditambahkan dengan maksud
untuk menampung data suara yang hasil identifikasinya
lebih kecil daripada nilai threshold.

Tabel 3 Hasil identifikasi model JST terbaik dari dua puluh data
pembicara dengan threshold

Lo A Diidontifi kel Sat| ALRT A T e
T ST e
i

2 TRME R
80 %
}HT 85 %
b8 50 %
o §gan 65%
T 95 %
95 %
65 %
B 70 %
[ VAT 85 %
| | B 9%

Dari Tabel 3 dapat dilihat bahwa setelah ditambahkan
threshold tidak ada lagt data suara dari satu pembicara
yang teridentifikasi sebagal pembicara lain. Tapi di lain
pihak dapat dilihat juga bahwa tidak ada lagi data suara
yang seluruhnya diidentifikasi dengan benar. Jumlah data
suara yang teridentifikasi dengan benar terbanyak hanya
sembilan belas data yaitu data suara dari pembicara S,
pembicara 6, dan pembicara 10. Satu data suara dari
masing-masing pembicara tadi dikenali sebagai pembicara
© 0 yang berarti bahwa nilai keluaran model JST untuk data
tersebut lebih kecil dari nilal thresholdnya.

4
3
2
7
1
1
7
6
3
i

Jumlah data suara yang teridentifikasi dengan benar
terendah terjadi pada pembicara 4 dan pembicara 7, yaitu
tiga belas data suara atau hanya 65 % dari seluruh data
suara yang diujikan. Jumlah data suara teridentifikasi
dengan benar yang rendah juga terjadi pada pembicara 8.
Dari dua puluh data yang diujikan, hanya empat belas data
vang diidentifikasi dengan benar.

Bila dibandingkan dengan identifikasi tanpa threshold,
jumlah data suara yang teridentifikasi dengan benar pada
identifikasi dengan threshold secara umum mengalami
penurunan yang cukup drastis. Hal ini dapat dilihat dengan
Jelas dalam grafik perbandingan jumlah data suara yang
teridentifikasi dengan benar pada Gambar 6. Dari grafik
terlihat bahwa pada identifikasi tanpa threshold jumlah
data suara vang dikenali dengan benar secara umum
mengalami penurunan dibandingkan dengan identifikasi
tanpa threshold. Nilai akurasi keseluruhan pun turun
menjadi hanya 82.5%. Hal ini disebabkan karena hasil
keluaran dari model JST untuk data suara tersebut masih
lebth  kecil dari nilai threshold pembicara yang
bersangkutan. Keadaaan tersebut mengakibatkan data
- suara yang diujikan tadi dianggap bukar: merupakan suara
dari pembicara yang bersangkutan dan kemudian
diklasifikasikan sebagai data suara pembicara 0.
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Gambar 6 Grafik perbandingan jumlah data suara yang teridentifikasi
dengan benar pada data tanpa noise

Penurunan jumlah data suara teridentifikasi dengan
benar yang cukup drastis ini kemungkinan disebabkan oleh
dua hal. Pertama, data dan model JST yang digunakan
masih kurang baik. Model yang masih kurang baik
menyebabkan identifikasi kurang baik, yang digambarkan
dengan nilai maksimal keluaran dari model yang kurang
besar. Nilai maksimal keluaran yang kurang besar ini
mengakibatkan data suara yang diujikan diangap bukan
suara pembicara yang bersangkutan karena nilainya lebih
kecil dari threshold. Kemungkinan kedua adalah kurang
baiknya nilai threshold itu sendiri. Jika nilai threshold
vang diambil terlalu besar, maka akan banyak data suara
yang tidak teridentifikasi karena nilai maksimalnya lebih
kecil dari threshold.

4. Kesimpulan

Dari  penelitian yang telah dilakukan, dapat
disimpulkan bahwa model jaringan syaraf tiruan resilient
backpropagation dapat digunakan untuk identifikasi
pembicara pada data yang direkam tanpa pengarahan. Dari
tiga puluh model yang dibangun, nilai akurasi rata-rata
terbaik didapatkan dari model dengan seratus newron
tersembunyi yaitu sebesar 96%. Nilal akurasi rata-rata
terendah didapatkan dari model dengan sepuluh neuron
tersembunyi, yaitu 59%. Untuk sinyal bemois, meskipun
hanya 30 dB, sistem gagal melakukan pengenalan dengan
baik.

Penambahan nilai threshold untuk pengenalan akan
menurunkan akurasi sistem menjadi 83%. Namun demiian
meningkatkan keyakinan hasil akurasi. Artinya, bahwa
sinyal yang dideteksi sebagai pembicara tertentu, maka kita
lebith yakin bahwa pendeteksian tersebut benar. Untuk
kasus yang kurang pasti, maka akan terklasifikasi ke kelas
0.
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Dari hasil percobaan yang sudah dilakukan, terlihat
bahwa sistem yang dikembangkan belum secara optimum
beerja dengan baik, khususnya untuk sinyal bernois.
Untuk itu ada beberapa hal untuk penelitian selanjutnya,
yaitu kajian terhadap teknik ekstraksi ciri yang robust
terhadap noise, kajian metode pengenal pola yang
optimum dan penentuan nilai threshold yang lebih baik.
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