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ABSTRAK 

 

KLASIFIKASI IRAMA AZAN BERBASIS MEL FREQUENCY 

CEPSTRAL COEFFICIENTS MENGGUNAKAN 

MULTILAYER PERCEPTRON 

 

Oleh: 

Hafid Ramadhan 

 
Sebagai penanda masuknya waktu salat fardhu yang dikumandangkan lima kali 

setiap harinya, azan menjadi syiar Islam yang paling tampak secara umum. Dari 

banyaknya variasi irama azan, yang terjadi di lingkungan sekitar masih banyak 

masyarakat atau bahkan beberapa muazin yang belum mengetahui atau mengenal 

perihal maqam azan yang dilantunkan. Voice recognition berbasis Mel Frequency 

Cepstral Coefficient (MFCC) dan klasifikasi mengunakan Multilayer Perceptron 

(MLP) digunakan untuk mengenali azan dalam lima irama berbeda diantaranya 

Rast, Bayati, Ajam, Nahawand dan Hijaz. Penelitian ini dilakukan untuk Mengukur 

performa pengenalan irama azan menggunakan metode MFCC dan MLP. Hasil 

yang didapatkan setelah implementasi model adalah tingkat akurasi sebesar 56%. 

Dari hasil tersebut diambil kesimpulan bahwa performa MFCC dan MLP dalam 

mengenali irama azan kurang baik dengan indikasi terjadinya overfitting pada 

model klasifikasi yang digunakan. 

 

Kata kunci: Azan, Klasifikasi Audio, Machine Learning, Mel Frequency 

Cepstral Coefficient, Multilayer Perceptron. 
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ABSTRACT 

 

CLASSIFYING MAQAMAT OF ADHAN BASED ON 

MEL FREQUENCY CEPSTRAL COEFFICIENT 

USING MULTILAYER PERCEPTRON 

 

By: 

Hafid Ramadhan 

 
The adhan is delivered five times a day to remind for mandatory prayer, it become 

the most visible form of Islamic propagation in general. Of the many variations of 

the adhan maqamat, what happens in the surrounding environment is that there are 

still many people or even some muadhin who did not know or recognize the maqam 

of the adhan being performed. Voice recognition based on Mel Frequency Cepstral 

Coefficient (MFCC) and Multilayer Perceptron (MLP) classification is used to 

recognize the adhan in five different maqam including Rast, Bayati, Ajam, 

Nahawand and Hijaz. This research was conducted to measure the performance of 

maqamat of the adhan recognition using MFCC and MLP methods. The result 

obtained after the implementation of the model is an accuracy rate of 56%. From 

these results it is concluded that the performance of MFCC and MLP in recognizing 

the maqamat of the adhan was not good enough with an indication of overfitting in 

the used classification model. 

 

Kata kunci: Adhan, Audio Classification, Machine Learning, Mel Frequency 

Cepstral Coefficient, Multilayer Perceptron. 

  



 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id 

 

vii 
 

DAFTAR ISI 

 

PERNYATAAN KEASLIAN .................................................................................. i 

LEMBAR PERSETUJUAN PEMBIMBING ......................................................... ii 

PENGESAHAN TIM PENGUJI SKRIPSI ............................................................ iii 

LEMBAR PERSETUJUAN PUBLIKASI ............................................................. iv 

ABSTRAK .............................................................................................................. v 

ABSTRACT ........................................................................................................... vi 

DAFTAR ISI ......................................................................................................... vii 

DAFTAR TABEL .................................................................................................. ix 

DAFTAR GAMBAR .............................................................................................. x 

BAB I PENDAHULUAN ....................................................................................... 1 

1.1. Latar Belakang ............................................................................................ 1 

1.2. Perumusan Masalah ..................................................................................... 4 

1.3. Batasan Masalah .......................................................................................... 4 

1.4. Tujuan Penelitian ......................................................................................... 4 

1.5. Manfaat Penelitian ....................................................................................... 5 

BAB II TINJAUAN PUSTAKA ............................................................................. 6 

2.1. Tinjauan Penelitian Terdahulu .................................................................... 6 

2.2. Dasar Teori .................................................................................................. 8 

2.2.1. Irama Azan .................................................................................................. 8 

2.2.2. Voice Recognition ..................................................................................... 10 

2.2.3. Mel Frequency Cepstral Coefficient (MFCC)........................................... 11 

2.2.4. Machine Learning ..................................................................................... 14 

2.2.5. Multiclass Classification ........................................................................... 15 

2.2.6. Artificial Neural Network (ANN) ............................................................. 16 

2.2.7. Evaluasi Model .......................................................................................... 18 

2.3. Integrasi Keilmuan .................................................................................... 20 

BAB III METODOLOGI PENELITIAN.............................................................. 22 

3.1. Desain Penelitian ....................................................................................... 22 

3.2. Uraian Desain Penelitian ........................................................................... 22 

3.2.1. Identifikasi Masalah .................................................................................. 22 



 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id 

 

viii 
 

3.2.2. Studi Literatur ........................................................................................... 22 

3.2.3. Pengumpulan data ..................................................................................... 23 

3.2.4. Pelabelan data ............................................................................................ 23 

3.2.5. Ekstraksi Fitur MFCC ............................................................................... 24 

3.2.6. Pemisahan Data ......................................................................................... 26 

3.2.7. Klasifikasi MLP ........................................................................................ 27 

3.2.8. Pengujian dan Evaluasi ............................................................................. 27 

3.2.9. Perbandingan Metode Klasifikasi ............................................................. 28 

BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN .............................................................. 29 

4.1. Representasi Data Suara ............................................................................ 29 

4.2. Ekstraksi Fitur MFCC ............................................................................... 29 

4.2.1. Pre-emphasis ............................................................................................. 30 

4.2.2. Frame Blocking ......................................................................................... 31 

4.2.3. Windowing ................................................................................................ 31 

4.2.4. Fast Fourier Transform (FFT) ................................................................... 32 

4.2.5. Mel Frequency Wrapping (Filterbank)...................................................... 32 

4.2.6. Discrete Cosine Transform (DCT) ............................................................ 33 

4.3. Pemisahan Data ......................................................................................... 36 

4.4. Klasifikasi MLP ........................................................................................ 37 

4.5. Hasil Klasifikasi dan Evaluasi Model ....................................................... 38 

4.6. Perbandingan Performa Klasifikasi ........................................................... 43 

BAB V PENUTUP ................................................................................................ 52 

5.1. Kesimpulan ................................................................................................ 52 

5.2. Saran .......................................................................................................... 53 

DAFTAR PUSTAKA ........................................................................................... 54 

 

  



 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id 

 

ix 
 

DAFTAR TABEL 

 

Tabel 2.1 Penelitian Terdahulu ................................................................................ 6 

Tabel 3.1 Muazin Kontributor................................................................................ 23 

Tabel 3.2 Parameter MLPClassifier ....................................................................... 27 

Tabel 4.1 Kode Memuat File Audio ...................................................................... 29 

Tabel 4.2 Kode Pre-emphasis ................................................................................ 30 

Tabel 4.3 Kode Ekstraksi Fitur MFCC .................................................................. 33 

Tabel 4.4 Kode Fungsi “features_extractor” .......................................................... 34 

Tabel 4.5 Kode Perintah Perulangan ...................................................................... 35 

Tabel 4.6 Hasil Ekstraksi Fitur MFCC .................................................................. 35 

Tabel 4.7 Kode Data Splitting ............................................................................... 37 

Tabel 4.8 Parameter MLPClassifier ....................................................................... 37 

Tabel 4.9 Kode Klasifikasi MLP ........................................................................... 38 

Tabel 4.10 Kode Pemrosesan Hasil ....................................................................... 38 

Tabel 4.11 Classification Report 70:30 ................................................................. 39 

Tabel 4.12 Classification Report 80:20 ................................................................. 40 

Tabel 4.13 Classification Report 90:10 ................................................................. 42 

Tabel 4.14 Hasil Skenario Model Klasifikasi ........................................................ 43 

Tabel 4.15 Kode Klasifikasi Support Vector Machine .......................................... 44 

Tabel 4.16 Classification Report Support Vector Machine ................................... 44 

Tabel 4.17 Kode Klasifikasi Random Forest ......................................................... 46 

Tabel 4.18 Classification Report Random Forest .................................................. 47 

Tabel 4.19 Kode Klasifikasi XGBoost ................................................................... 48 

Tabel 4.20 Classification Report XGBoost ............................................................ 49 

Tabel 4.21 Hasil Klasifikasi Pembanding .............................................................. 50 

  



 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id 

 

x 
 

DAFTAR GAMBAR 

 

Gambar 2.1 Pendekatan Machine Learning ........................................................... 15 

Gambar 2.2 Layer Artificial Neural Network ........................................................ 17 

Gambar 2.3 Model Jaringan Backpropagation ...................................................... 17 

Gambar 2.4 K-fold Cross Validation ..................................................................... 19 

Gambar 2.5 Confusion Matrix................................................................................ 19 

Gambar 3.1 Diagram Alur Penelitian..................................................................... 22 

Gambar 3.2 Sampel Hamming Window ................................................................. 25 

Gambar 3.3 Domain Waktu dan Frekuensi ............................................................ 25 

Gambar 3.4 Mel Filterbank .................................................................................... 26 

Gambar 4.1 Folder Data Irama Azan ..................................................................... 29 

Gambar 4.2 Waveform Sampel Irama Azan ........................................................... 30 

Gambar 4.3 Pre-emphasis ...................................................................................... 31 

Gambar 4.4 Frame Blocking .................................................................................. 31 

Gambar 4.5 Frame Setekah Windowing ................................................................ 32 

Gambar 4.6 Fast Fourier Transform ..................................................................... 32 

Gambar 4.7 Mel Frequency Spectogram ............................................................... 33 

Gambar 4.8 MFCCs ............................................................................................... 34 

Gambar 4.9 MFCCs Sampel Irama Azan .............................................................. 36 

Gambar 4.10 Confusion Matrix 70:30 ................................................................... 39 

Gambar 4.11 Learning Curve 70:30 ...................................................................... 40 

Gambar 4.12 Confusion Matrix 80:20 ................................................................... 41 

Gambar 4.13 Learning Curve 80:20 ...................................................................... 41 

Gambar 4.14 Confusion Matrix 90:10 ................................................................... 42 

Gambar 4.15 Learning Curve 90:10 ...................................................................... 43 

Gambar 4.16 Confusion Matrix Support Vector Machine ..................................... 45 

Gambar 4.17 Learning Curve Support Vector Machine ........................................ 45 

  



 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id 

 

xi 
 

Gambar 4.18 Confusion Matrix Random Forest .................................................... 47 

Gambar 4.19 Learning Curve Random Forest ....................................................... 48 

Gambar 4.20 Confusion Matrix XGBoost .............................................................. 49 

Gambar 4.21 Learning Curve XGBoost ................................................................. 50 

Gambar 4.22 Learning Curve Klasifikasi .............................................................. 51 

 

 

 

  



 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id 

BAB I

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang

Azan adalah pengumuman tentang masuknya waktu salat fardhu dengan

menggunakan lafaz-lafaz tertentu (Raya & Mulia, 2003). Azan merupakan syiar

Islam terbesar, tanda agama paling nyata yang terus menerus dikekalkan oleh

Rasulullah SAW., baik di kala beliau bermukim, bahkan di kala beliau dalam

keadaan safar sekalipun, sejak tahun pertama hijrah ketika kali pertama

disyariatkan hingga beliau wafat (Ash-Shiddieqy, 1994). Sebagai penanda

masuknya waktu salat fardhu yang dikumandangkan lima kali setiap harinya, azan

menjadi syiar Islam yang paling tampak secara umum. Seruan azan dapat

terdengar baik oleh kaum muslim atau non muslim. Diperuntukkan pada kaum

non muslim, azan dapat menjadi media dakwah ampuh yang menandakan

keindahan dan ketenangan agama Islam.

Karakteristik dan kriteria muadzin terbaik adalah mereka yang memiliki

suara keras, musikalitas, kerapian, merdu, lembut dan keaslian suara yang

menarik perhatian pendengar (Wan Abdullah & Mat Razali, 2015). Azan

dilantunkan atas dasar maqamat (bentuk jamak dari maqam) Arab (Al Hushari,

2002). Koleksi repertoar mencakup sekitar 50 maqamat, tujuh diantaranya bersifat

mendasar. Tujuh maqam tersebut adalah Ajam, Bayati, Hijaz, Nahawand, Rast,

Saba dan Sikah (Qasim, 1989). Muazin sebagai orang yang mengumandangkan

salah satu syiar agama harus memenuhi kriteria tertentu serta memperhatikan

pelafalan lafaz azan. Selain pelafalan lafaz azan yang benar, irama yang

digunakan saat melantunkan azan menjadi faktor penting untuk menarik perhatian

pendengar. Dari banyaknya variasi irama azan yang telah disebutkan, yang terjadi

di lingkungan sekitar masih banyak masyarakat atau bahkan beberapa muazin

yang belum mengetahui atau mengenal perihal maqam azan yang dilantunkan.

Machine learning adalah sebuah cabang dari sains komputer yang secara

umum bertujuan untuk memungkinkan komputer “belajar” tanpa diprogram

secara langsung (Samuel, 2000). Voice recognition adalah proses mengenali

sebuah sinyal suara secara otomatis dengan cara melakukan perbandingan sinyal

1

https://www.zotero.org/google-docs/?Ut4B1X
https://www.zotero.org/google-docs/?onpCEU
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suara yang menjadi referensi atau acuan terhadap pola karakteristiknya (Setiawan

& Ariyanto, 2015). Proses pengenalan suara dilakukan melalui beberapa tahapan

yaitu input suara, pre-processing suara, feature extraction, dan klasifikasi

(Tirumala et al., 2017). Dengan pola pembelajaran mesin yang digunakan, voice

recognition merupakan salah satu bentuk implementasi metode machine learning.

Dalam penerapan voice recognition dibutuhkan data uji yang merupakan hasil

ekstraksi fitur data suara untuk melakukan pengenalan atau disebut tahap

klasifikasi.

Berdasarkan hasil penelitian, analisis spektral dalam waktu singkat

mencakup Linear Prediction Cepstral Coefficients (LPCC), Mel Frequency

Cepstral Coefficients (MFCC) dan Perceptual Linear Prediction (PLP)

merupakan metode yang umum digunakan untuk ekstraksi informasi dari sinyal

suara (López-Ruiz, 2018). Menurut jenis data yang diproses, algoritma dibagi

menjadi algoritma data terstruktur dan algoritma data tidak terstruktur. Data

tersusun mencakup algoritma Artificial Neural Network (ANN) dan FM-Deep

Learning. Algoritma data tidak terstruktur mencakup Recurrent Neural Network

(RNN), Convolutional Neural Network (CNN) (Yu et al., 2022). Beberapa

percobaan berhasil dilakukan dalam pengembangan sistem yang dapat mengenali

sinyal suara. Beberapa percobaan tersebut dilakukan dengan berbagai macam

kombinasi metode ekstraksi ciri dan klasifikasi yang telah disebutkan.

Dari berbagai metode ekstraksi fitur spektral berbasis Discrete Fourier

Transform (DFT), MFCC adalah algoritma populer dan telah banyak digunakan

untuk aplikasi pengenalan pembicara (Sahidullah & Saha, 2012). MFCC

memposisikan pita frekuensi secara logaritmik, posisi tersebut mendekati sistem

respon manusia dibanding sistem lainnya (Janse et al., 2014). ANN memiliki

keunggulan berdaya guna untuk klasifikasi pola statis (Khamlich et al., 2021).

Multilayer Perceptron merupakan salah satu arsitektur ANN yang paling banyak

digunakan (Sen et al., 2020). Dengan rekam jejak dan karakteristik metode MFCC

dan ANN dalam berbagai penelitian, tahap ekstraksi ciri atau pola sinyal yang

digunakan pada penelitian ini adalah MFCC. Sedangkan untuk tahap klasifikasi

hasil ekstraksi pola suara digunakan metode ANN dengan arsitektur Multilayer

Perceptron (MLP).

2
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https://www.zotero.org/google-docs/?weTnV8
https://www.zotero.org/google-docs/?RqRBOa
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Beberapa penelitian voice recognition dengan metode ekstraksi pola

MFCC dan klasifikasi ANN telah dilakukan sebelumnya. Penelitian sistem

identifikasi pembicara Thailand dilakukan dengan membandingkan metode

ekstraksi pola suara LPCC, PFL, MFCC. Dengan sistem pencocokan pola DTW

dengan 5-NN, MFCC mendapatkan nilai rata-rata tingkat identifikasi tertinggi

sebesar 86.74%. Penelitian dilanjutkan dengan menerapkan metode MFCC untuk

perbandingan metode klasifikasi GMM, DTW dan MLP, dengan hasil

menunjukan nilai rata-rata tingkat identifikasi tertinggi sebesar 99% untuk GMM

(Tanprasert & Achariyakulporn, 2000). Pada penelitian Shahriar & Tariq

mengenai klasifikasi maqam pembacaan Al Quran dengan deep learning,

ekstraksi MFCC dan klasifikasi ANN dengan 5 hidden layers menunjukkan

persentase akurasi 95,7% menjadi yang tertinggi dibanding dengan metode CNN,

Long Short Term Memory (LSTM) dan kombinasi CNN-LSTM (Shahriar & Tariq,

2021).

Penelitian sebelumnya mengenai pengenalan nagham azan dilakukan

menggunakan metode Mellin Transform dan DWT (Discrete Wavelet Transform).

Hasil penelitian menunjukan perbandingan kinerja kedua metode dengan nilai

true detection sebesar 73,33% untuk metode DWT dan 80% untuk Mellin

Transform (Rizal et al., 2018). Penelitian tersebut hanya berfokus pada

perbandingan dua metode ekstraksi suara yakni DWT dan Mellin Transform.

Dalam laporan penelitian tidak dijelaskan mengenai metode yang digunakan

untuk klasifikasi hasil ekstraksi pola suara. Belum diterapkan metode klasifikasi

machine learning pada hasil ekstraksi pola suara pada penelitian tersebut. Nilai

sensitivitas yang sangat tipis menimbulkan kelemahan pada sistem dengan sampel

suara latih yang beragam.

Dengan memanfaatkan perpaduan ekstraksi fitur MFCC dan klasifikasi

MLP, penelitian ini diharapkan dapat memprediksi dan mengenalkan beragam

irama azan. Semakin dikenalnya setiap irama azan dengan warna nada, irama dan

emosi masing-masing dapat meluaskan syiar agama islam. Berdasarkan latar

belakang yang telah diuraikan, maka dilakukan penelitian berjudul

“KLASIFIKASI IRAMA AZAN BERBASIS MEL FREQUENCY

3
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CEPSTRAL COEFFICIENTS MENGGUNAKAN MULTILAYER

PERCEPTRON”.

1.2. Perumusan Masalah

Berdasarkan uraian latar belakang, maka rumusan masalah dari penelitian
ini adalah:

1. Bagaimana ekstraksi fitur suara irama azan menggunakan metode MFCC?

2. Bagaimana klasifikasi irama azan menggunakan MLP?

3. Bagaimana performa pengenalan irama azan menggunakan metode MFCC

dan MLP?

4. Bagaimana performa pengenalan irama azan menggunakan MLP

dibandingkan dengan menggunakan metode klasifikasi lain?

1.3. Batasan Masalah

Pada laporan ini, diperlukan batasan masalah agar pembahasan jelas dan

tidak bertentangan dari judul yang sudah ditentukan. Batasan masalah dalam

laporan ini adalah:

1. Data yang digunakan adalah data primer berupa file audio azan dalam irama

Rast, Bayati, Ajam, Nahawand dan Hijaz yang dikumpulkan dengan ekstraksi

audio dari sumber yang ada di situs internet dan perekaman suara azan oleh

enam muazin masjid di Kota Surabaya.

2. Setiap irama azan memiliki 50 data audio dengan lafaz yang ditentukan dalam

penelitian ini adalah hayya alash shalah pertama yang dilantunkan.

3. File audio memiliki durasi 20 detik dengan frekuensi sampel 44100 Hz,

channel stereo dan disimpan dalam ekstensi WAV.

4. Metode klasifikasi pembanding meliputi metode Support Vector Machine,

Random Forest, dan XGBoost.

1.4. Tujuan Penelitian

Dari rumusan masalah yang telah ditetapkan, penelitian ini memiliki

tujuan untuk:

1. Mengimplementasikan ekstraksi pola suara irama azan dengan menggunakan

metode MFCC.

2. Mengimplementasikan klasifikasi irama azan dengan menggunakan MLP.

4
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3. Mengukur performa pengenalan irama azan menggunakan metode MFCC dan

MLP.

4. Mengukur performa pengenalan irama azan menggunakan metode MLP

dengan perbandingan metode klasifikasi lain.

1.5. Manfaat Penelitian

Berdasarkan tujuan penelitian, penelitian ini diharapkan dapat memberikan

manfaat, di antaranya:

1. Secara Akademis

a. Sebagai bentuk kontribusi dalam ilmu pengetahuan sebagai referensi

mengenai ekstraksi pola suara menggunakan metode MFCC dan

klasifikasi menggunakan MLP.

b. Sebagai bentuk pengintegrasian ilmu pengetahuan teknologi dengan

keislaman.

2. Secara Aplikatif

a. Implementasi nilai akurasi pengenalan irama azan menggunakan metode

MFCC dan MLP pada penelitian pemrosesan suara berikutnya.

b. Mampu memprediksi azan dalam irama Rast, Bayati, Ajam, Nahawand

dan Hijaz dengan karakteristik dan keragaman masing-masing.

5
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BAB II

TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Tinjauan Penelitian Terdahulu

Dengan mempelajari penelitian relevan yang sudah dilakukan sebelumnya

guna memperdalam pemahaman mengenai metode dan hasil dilakukan tinjauan

penelitian terdahulu. Metode yang digunakan serta hasil yang didapatkan pada

penelitian sebelumnya dapat digunakan sebagai bahan pertimbangan dan rujukan

dalam melakukan penelitian ini. Tinjauan dari beberapa penelitian terdahulu pada

Tabel 2.1 berikut.

Tabel 2.1 Penelitian Terdahulu

Penelitian 1

Judul Penelitian
dan Nama Penulis

“Sistem Pengenalan Nagham Adzan Melalui Suara
Menggunakan Metode Discrete Wavelet Transform (DWT)
dan Mellin Transform”
(Rizal et al., 2018)

Tujuan Penelitian Membuat sistem menggunakan Discrete Wavelet Transform
danMellin Transform yang dapat mengenali nagham azan.

Hasil Penelitian dan
Kesimpulan

Penelitian membandingkan metode Discrete Wavelet
Transform dan Mellin Transform dalam mencari ciri sinyal
suara azan. Digunakan data suara azan dalam tiga nagham
yang berbeda yakni irama Bayati, Nahawand dan Masoory
Al-Zahrani. Setiap jenis nagham memiliki enam sampel suara.
Hasil penelitian menunjukan tingkat deteksi kebenaran 73,33%
untuk metode DWT dan sebesar 80% dengan metode Mellin
Transform.

Penelitian 2

Judul Penelitian
dan Nama Penulis

“Classifying Maqams of Qur’anic Recitations Using Deep
Learning”
(Shahriar & Tariq, 2021)

Tujuan Penelitian Penelitian berfokus pada klasifikasi delapan maqam popular
maqamat (bentuk jamak dari maqam) menggunakan rancangan
algoritma deep learning.

Hasil Penelitian dan
Kesimpulan

MFCC digunakan untuk pelatihan model dan beberapa
arsitektur deep learning mencakup CNN, LSTM dan deep
ANN digunakan untuk klasifikasi sampel audio dari delapan
maqamat. Menggunakan input audio sebanyak 26 sampel,
klasifikasi 5-layer deep ANN mendapatkan nilai akurasi
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sebesar 95.7%. Nilai akurasi tersebut merupakan yang terbesar
dibandingkan dengan algoritma deep learning CNN dan
LSTM.

Penelitian 3

Judul Penelitian
dan Nama Penulis

“Intelligent Arabic Letters Speech Recognition System
Based On Mel Frequency Cepstral Coefficients”
(Quteishat et al., 2023)

Tujuan Penelitian Penelitian ini bertujuan untuk mendapatkan performa optimal
dengan mempelajari pengaruh perubahan atribut multi-layer
perceptron (MLP) ANN.

Hasil Penelitian dan
Kesimpulan

Tahap penelitian dibagi menjadi dua tahap. Tahap pertama
merubah domain waktu rekaman suara menjadi domain
frekuensi dengan FFT, dilanjutkan dengan ekstraksi fitur
menggunakan MFCC. Tahap kedua mengklasifikasikan hasil
ekstraksi fitur menggunakan MLP ANN dengan algoritma
pembelajaran backpropagation. Hasil menunjukan klasifikasi
menggunakan dua hidden layer pada neural network
mendapatkan nilai akurasi tertinggi sekitar 86%.

Penelitian 4

Judul Penelitian
dan Nama Penulis

“Klasifikasi Mood Musik Berdasarkan Mel Frequency
Cepstral Coefficients Dengan Backpropagation Neural
Network”
(Maulana et al., 2022)

Tujuan Penelitian Klasifikasi musik berdasarkan empat jenis mood menggunakan
pemrosesan sinyal audio MFCC dan algoritma klasifikasi
BPNN (Backpropagation Neural Network).

Hasil Penelitian dan
Kesimpulan

Dengan jumlah data sebanyak 200 sampel suara, klasifikasi
hasil ekstraksi MFCC menggunakan BPNN dengan 1 hidden
layer 256 neuron mendapatkan nilai akurasi sebesar 87,67%.
Perbedaan durasi, panjang frame dan besar overlap dapat
mempengaruhi hasil klasifikasi.

Penelitian 5

Judul Penelitian
dan Nama Penulis

“Footstep Recognition Using Mel Frequency Cepstral
Coefficients and Artificial Neural Network”(Wulandari
Siagian et al., 2020)

Tujuan Penelitian Mengusulkan sebuah sistem pengenalan langkah kaki baru
menggunakan ekstraksi fitur MFCC dan algoritma klasifikasi
ANN pada dataset rekaman langkah kaki dengan total 500
rekaman suara.

Hasil Penelitian dan
Kesimpulan

Hasil klasifikasi 500 data suara rekaman menunjukan sistem
usulan dapat memperoleh hasil akurasi tertinggi sebesar 92 %.
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Dari hasil klasifikasi, diharapkan dapat digunakan untuk
penelitian mengenai sistem keamanan yang akan datang.

Penelitian 6

Judul Penelitian
dan Nama Penulis

“Klasifikasi Suara Paru-Paru Berdasarkan Ciri MFCC”
(Rafiqo et al., 2022)

Tujuan Penelitian Klasifikasi suara paru-paru pada kelas normal, wheeze, crackle
dan crackle-wheeze dengan metode MFCC dan CNN.

Hasil Penelitian dan
Kesimpulan

Hasil penelitian menunjukan nilai akurasi senilai 65,70% dan
71,85% dengan jumlah koefisien MFCC sebanyak 13
koefisien. Nilai tersebut merupakan nilai akurasi terbesar yang
didapat dibanding dengan jumlah variasi ekstraksi ciri MFCC
sebanyak 8 koefisien, frame sejumlah 50 atau 60 dengan lebar
frame 0.1, 0.15, 0.2.

Beberapa penelitian terdahulu mengenai voice recognition yang diuraikan

pada Tabel 2.1 mengandung pelajaran yang dapat diterapkan pada penelitian ini.

Terdapat beberapa faktor yang berpengaruh pada besaran nilai akurasi yang

didapat. Faktor yang berpengaruh ada pada variasi konfigurasi data pada tahap

ekstraksi fitur suara dan tahap klasifikasi hasil ekstraksi fitur. Perbedaan durasi,

panjang frame, besar overlap dan jumlah koefisien menjadi faktor penentu pada

ekstraksi pola suara menggunakan metode MFCC. Pada tahap klasifikasi

menggunakan algoritma multilayer perceptron, jumlah hidden layer dan neuron

serta besar learning rate dan dropout menjadi faktor yang dapat mempengaruhi

besaran nilai akurasi yang dihasilkan.

2.2. Dasar Teori

Sub bab ini menerangkan pengertian konsep, metode dan algoritma yang

diimplementasikan pada penelitian ini.

2.2.1. Irama Azan

Azan dilantunkan atas dasar maqamat (bentuk jamak dari maqam) Arab

(Al Hushari, 2002). Maqamat (bentuk jamak dari maqam) adalah alunan musik

yang dibangun menggunakan skala naik dan turun dengan menonjolkan tonalitas.

Setiap maqam diyakini memiliki cara spesial yang dapat mempengaruhi suasana

hati pendengarnya (Anishchenkova, 2020). Dalam konteks keagamaan, maqam
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digunakan saat mengumandangkan azan, selama maulid (peringatan hari lahir

Nabi Muhammad SAW.) dan begitu pula dengan bacaan Al Quran (Shokouhi &

Yusof, 2013). Maqam atau dalam beberapa penelitian lain disebut nagham dapat

diartikan sebagai irama. Irama yang digunakan ketika mengumandangkan azan

memiliki tujuan untuk memperindah bacaan agar menarik perhatian pendengar.

Selain hanya menarik perhatian disebutkan, bahwa setiap maqam memiliki ciri

tersendiri yang dapat mempengaruhi hati orang yang mendengarkan.

Muazin mengumandangkan azan menggunakan irama yang telah diajarkan

oleh para guru muazin. Seiring berjalannya waktu, perkembangan maqam

mengarah pada munculnya corak gaya lokal yang ditandai variasi pada beberapa

unsur budaya yang disesuaikan dengan lingkungan sekitar (Al Bakri et al., 2019).

Koleksi repertoar mencakup sekitar 50 maqamat, tujuh diantaranya bersifat

mendasar. Tujuh maqam tersebut adalah Ajam, Bayati, Hijaz, Nahawand, Rast,

Saba dan Sikah (Qasim, 1989). Lantunan azan menggunakan irama telah menjadi

ajaran tradisi turun-menurun dari guru kepada muridnya. Improvisasi, latar

belakang, dan budaya yang berbeda dari masing-masing muazin dapat

menghasilkan variasi irama azan baru. Namun dari banyaknya macam irama azan

telah disepakati, bahwa hanya tujuh irama yang bersifat mendasar.

Bayati paling sering digunakan di timur tengah dan tersebar luas di

Madinah dan Saudi Arabia, maqam Rast dan Hijaz dapat didengar dari muazin

terkenal (Shokouhi & Yusof, 2013). Penelitian ini menggunakan lima dari tujuh

irama azan dasar, diantaranya irama Rast, Bayati, Ajam, Nahawand dan Hijaz.

Lima irama azan tersebut dipilih berdasarkan pertimbangan popularitas irama dan

perihal ketersediaan data untuk dikumpulkan. Penjelasan mengenai lima irama

yang digunakan pada penelitian ini sebagai berikut.

A. Rast

Irama Rast adalah jenis irama dasar dan paling dominan. Irama Rast

memiliki durasi yang lebih cepat dari irama lain, sehingga banyak digunakan

muazin untuk mengumandangkan azan (Salim, 2004). Irama ini memiliki

karakteristik yang kuat, maskulin dan mewakili kebersihan pikiran. Dengan

membawakan irama Rast secara tulus, perasaan kagum akan kebesaran Allah

SWT. dapat dibagikan dan dirasakan pendengar.
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B. Bayati

Irama Bayati merupakan maqam terluas dalam bacaan Al Quran, Bayati

termasuk dalam bagian turunan dari 12 maqam Iran (Shokouhi & Yusof, 2013).

Irama Bayati sangat populer di dunia tilawati Al Quran sehingga menjadi standar

maqam yang ditempatkan sebagai irama pertama dalam tradisi melagukan bacaan

Al Quran oleh qurra senior Mesir (Misbachul Munir, 1997). Irama Bayati

mewakili perasaan yang sedih, kelembutan, kenyamanan, keagungan dan sedikit

kegembiraan.

C. Ajam

Irama Ajam dinamakan dari bahasa Arab untuk “orang Iran”, Irama ini

digunakan pada acara bahagia seperti liburan, pernikahan dan acara gembira

lainnya (Shokouhi & Yusof, 2013). Irama ini sering dilantunkan pada saat takbir

lebaran Idulfitri dan Iduladha (Masrurin, 2018). Irama Ajam atau Jiharkah

mewakili perasaan senang yang mendalam dengan lantunan yang merdu untuk

didengar.

D. Nahawand

Karakteristik sedih irama Nahawand sesuai untuk melagukan syair atau

ayat Al Quran yang memiliki nuansa kesedihan (Salim, 2004). Irama Nahawand

membawakan perasaan keseriusan dilantunkan tidak terlalu kasar dan tidak terlalu

ringan.

E. Hijaz

Irama Hijaz mereprentasikan tarik suara khas ketimuran, memiliki kesan

indah dan irama yang bersifat dasar. Irama ini sering dikumandangkan para

penggembala unta di gurun menurut sebagian orang (Hasan, 2021). Irama Hijaz

dinamakan dari tempat asalnya yakni wilayah sebelah barat laut Arab Saudi yang

mencakup kota Mekkah dan Madinah. Irama memiliki ciri alunan tegas dan

bersemangat yang sesuai dengan para qari bersuara tinggi dan lantang.

2.2.2. Voice Recognition

Voice recognition merupakan pengembangan sistem dan teknik yang

menjadikan mungkin sebuah komputer untuk menerima input berupa kata yang

diucapkan (Rusdi & Yani, 2018). Perangkat mengenali suara melalui proses

digitalisasi kata dan mengklasifikasikannya dengan pola tertentu yang telah
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tersimpan oleh perangkat (Dwisaputra et al., 2019). Proses pengenalan suara

dilakukan melalui beberapa tahapan yaitu input suara, pra pemrosesan suara,

ekstraksi ciri, dan klasifikasi (Tirumala et al., 2017). Disebutkan voice recognition

merupakan salah satu bentuk implementasi dari machine learning dikarenakan

tahap pengolahan data yang digunakan. Pada tahap ekstraksi ciri, sinyal suara

dikonversi menjadi bentuk digital dengan menerjemahkan gelombang suara

menjadi himpunan angka. Sekumpulan angka hasil ekstraksi ciri menjadi input

pada tahap klasifikasi, pada tahap ini suara dapat dikenali dan dibedakan antara

satu suara dengan suara lain melalui karakteristiknya.

2.2.3. Mel Frequency Cepstral Coefficient (MFCC)

Mel Frequency Cepstral Coefficient (MFCC) adalah metode untuk

melakukan ekstraksi fitur, atau suatu proses yang mengubah sinyal suara menjadi

beberapa parameter (Nasution, 2012). MFCC mengkonversikan time domain ke

dalam frequency domain dengan teknik Fourier Transform. Setelah didapat

frequency domain diterapkan mel filter guna merubah frekuensi dari bentuk Hertz

menjadi Mel dengan tujuan penyesuaian data dengan bentuk yang dapat didengar

manusia (Muda et al., 2010). Kemudian dilakukan Discrete Cosine Transform

(DCT) dengan tujuan menghasilkan mel spectrum untuk meningkatkan kualitas

pengenalan (Heriyanto et al., 2018). Output dari DCT adalah matriks dengan

jumlah baris yang sama dengan jumlah frame. Dengan demikian analisis cepstral

pada mel spectrum dilakukan untuk mendapatkan Mel Frequency Cepstral

Coefficients (MFCCs) (Joshi & Cheeran, 2014). Berikut penjelasan dari setiap

tahapan yang digunakan metode MFCC.

A. Pre-emphasis

Pre-emphasis memproses sinyal melalui filter yang menekan frekuensi

tinggi berlebih. Proses ini meningkatkan energi sinyal pada frekuensi yang lebih

tinggi (Muda et al., 2010). Pre-emphasis menggunakan nilai konstanta α dalam

persamaan 2.1 di antara 0,9 sampai 1,0 (Proakis, 2007).

(2.1)𝑦(𝑛) = 𝑠(𝑛) − α 𝑠(𝑛 − 1)

Keterangan:

y(n) = sinyal hasil pre-emphasis

s(n) = sinyal sebelum pre-emphasis
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α = konstanta filter pre-emphasis

B. Frame Blocking

Frame blocking membagi suara ke dalam beberapa frame dengan tujuan

memudahkan perhitungan dan analisa suara, setiap frame mencakup beberapa

sampel sesuai dengan panjang durasi sampel suara dan besaran frekuensi

sampling (Basuki, 2009). Durasi frame yang membagi setiap sampel ke dalam

beberapa frame berdasarkan waktu terletak di antara 20 sampai 40 ms (Chamidy,

2016). Frame panjang dimaksudkan untuk mendapat resolusi frekuensi yang baik,

sedangkan frame pendek ditujukan untuk mendapat ranah waktu terbaik

(Heriyanto et al., 2018).

C. Windowing

Windowing merupakan proses mengalihkan frame menjadi suara kontinu

setelah suara terbagi pada proses frame blocking. Tahap windowing dilakukan

untuk menghindari kesalahan data pada proses fourier transform (Riyanto &

Sutejo, 2014). Representasi fungsi windowing dapat digunakan menggunakan

persamaan 2.2.

(2.2)𝑋(𝑛) = 𝑓
𝑖
(𝑛) 𝑤(𝑛)

Keterangan:

X(n) = hasil windowing

fi = hasil frame blocking

n = jumlah sampel dalam masing-masing frame

w(n) = fungsi windowing

Hamming windowing merupakan fungsi window yang paling sering

digunakan dalam voice recognition berfungsi untuk menghasilkan side lobe level

rendah, selain itu noise yang ditimbulkan tidak terlampau besar (Adriana, 2013).

Persamaan 2.3 berikut merupakan rumus hamming windowing.

(2.3)𝑤(𝑛) = 0. 54 − 0. 46 𝑐𝑜𝑠 2 π 𝑛
(𝑁−1)( )

Keterangan:

w(n) = fungsi windowing

n = 1,2,3,…

N = panjang frame
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D. Fast Fourier Transform (FFT)

Fast Fourier Transform (FFT) merupakan cara cepat melakukan metode

Discrete Fourier Transform (DFT) yang digunakan untuk konversi dari spatial

domain ke bentuk frequency domain (Gupta et al., 2013). Tahap FFT mengubah

setiap sampel frame N dalam bentuk domain waktu menjadi domain frekuensi

berfungsi untuk mengubah respon gelombang saluran suara dan konvolusi getaran

celah suara dalam domain waktu (Chamidy, 2016). Persamaan 2.4 dapat

digunakan untuk metode FFT.

(2.4)𝑇(𝑘) =
𝑛=0

𝑁−1

∑ 𝑋(𝑛)𝑐𝑜𝑠 2π𝑘𝑛
𝑁( ) −

𝑛=0

𝑁−1

∑ 𝑋(𝑛)𝑠𝑖𝑛 2π𝑘𝑛
𝑁( )

Keterangan:

T(k) = hasil perhitungan FFT ke-k

X(n) = hasil perhitungan windowing ke-n

n = nomor urut sinyal

k = indeks frekuensi

E. Mel Frequency Wrapping (Filterbank)

Mel Frequency Wrapping adalah sebuah filter berupa filterbank untuk

mengetahui besaran energi dari band frekuensi tertentu dalam sinyal suara

(Nasution, 2012). Filterbank mempunyai reaksi frekuensi melalui jalur segitiga

dengan jarak dan besaran yang ditetapkan interval frekuensi konstan. Tahap ini

digunakan untuk memperoleh mel spectrum (Marwala, 2012). Mel spectrum

didapatkan menggunakan persamaan 2.5.

(2.5)𝑌[𝑖] =
𝑗=1

𝐺

∑ 𝑇[𝑗]𝐻
𝑖
[𝑗]

Keterangan:

Y[i] = hasil perhitungan Mel Frequency Wrapping ke-i

T[j] = hasil FFT

Hi[j] = koefisien filterbank pada frekuensi j (1 ≤ i ≤ E)

G = jumlah magnitude spectrum (G∈ N)

E = jumlah channel dalam filterbank

Setiap output filter adalah jumlah dari komponen spectral, berikutnya

digunakan persamaan 2.6 untuk menghitung mel dalam satuan frekuensi Hz.
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(2.6)𝑚𝑒𝑙(𝑓) =  2595 𝑙𝑜𝑔
10

1 + 𝑓
700( )

Keterangan:

f = frequency

F. Discrete Cosine Transform (DCT)

Discrete Cosine Transform (DCT) adalah proses konversi log mel

spectrum ke bentuk domain waktu (Muda et al., 2010). Sinyal DCT memiliki

lebih banyak informasi dalam sejumlah kecil koefisien, hal ini berimbas pada

kebutuhan penyimpanan yang lebih sedikit untuk mewakili mel spectrum dalam

jumlah koefisien yang relatif kecil (Gupta et al., 2013). Output dari pemrosesan

DCT ini yang kemudian disebut sebagai Mel Frequency Cepstral Coefficients

(MFCCs). DCT dapat diimplementasikan menggunakan persamaan 2.7.

(2.7)𝐶
𝑛

= 2
𝑘=0

𝐾−1

∑ 𝑌
𝑘
 𝑐𝑜𝑠 π𝑛(2𝑘+1)

2𝐾⎡⎣ ⎤⎦

Keterangan:

Cn = MFCCs

Yk = output proses filterbank

m = banyaknya koefisien

K = jumlah koefisien yang diharapkan

2.2.4. Machine Learning

Machine learning merupakan cabang sains komputer yang secara umum

bertujuan untuk memungkinkan komputer “belajar” tanpa diprogram secara

langsung (Samuel, 2000). Machine learning terinspirasi bagaimana proses

manusia belajar dan menggeneralisasi. Dalam machine learning, data dibutuhkan

untuk proses pelatihan, pembelajaran atau yang disebut dengan data training

(Ahmad, 2017). Tahapan dari machine learning diawali dengan pengumpulan

dataset, dilanjutkan dengan ekstraksi dan rekayasa fitur untuk memprediksi

kategori (Faiz et al., 2022). Ekstraksi fitur merupakan proses transformasi data ke

dalam kumpulan fitur untuk mendapat representasi data (Firdousi & Parveen,

2014). Pengembangan komputer untuk dapat mempelajari kumpulan data yang

telah melalui ekstraksi fitur merupakan dasar dari machine learning. Ekstraksi

fitur yang digunakan beragam sesuai dengan bentuk data yang akan diproses
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dalam machine learning. Pendekatan machine learning digambarkan pada

Gambar 2.1.

Gambar 2.1 Pendekatan Machine Learning

Model machine learning dapat dibagi berdasarkan sifat pelabelan data

menjadi supervised, unsupervised, dan semi-supervised. Supervised learning

ditujukan untuk memperkirakan input-output yang belum diketahui berdasarkan

sampel yang telah diketahui, dimana output diberi label (misalnya regresi dan

klasifikasi). Pada Unsupervised learning yang diberikan ke sistem pembelajaran

hanya sampel input (misalnya clustering dan estimasi probabilitas).

Semi-supervised learning merupakan gabungan kedua pembelajaran sebelumnya,

dimana sebagian saja data yang memiliki label (misalnya sistem pencarian

teks/gambar) (El Naqa & Murphy, 2015).

2.2.5. Multiclass Classification

Klasifikasi merupakan proses mengelompokkan objek dengan ciri atau

karakteristik sama ke dalam beberapa kelas (Kolcz et al., 2001). Klasifikasi adalah

metode machine learning guna membagi atau mengklasifikasikan objek berdasar

pada ciri tertentu, seperti ketika manusia membedakan suatu benda dengan yang

lain (Ahmad, 2017). Algoritma supervised learning membutuhkan data train

berlabel dalam jumlah besar untuk membangun model dengan performa prediksi

tinggi (Hady & Schwenker, 2013). Proses klasifikasi membutuhkan data yang

memiliki label dikarenakan klasifikasi termasuk ke dalam algoritma supervised

learning. Proses pelabelan data bertujuan untuk membagi data ke dalam beberapa

kelas. Dalam proses pelabelan data diperlukan keterlibatan ahli atau pakar yang

sesuai dengan data yang akan diberi label. Keterlibatan ahli ditujukan agar data

dikelompokkan kedalam kelas sesuai dengan ketentuan kelas tersebut.

Berdasarkan jumlah dan sifat kelas, klasifikasi dapat dibagi menjadi

binary, multiclass, multilabel, dan multilevel/hierarchical. Multiclass

classification adalah kondisi apabila terdapat lebih dari dua kelas. Pada multiclass
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classification data yang telah diklasifikasikan ke kelas tertentu tidak mungkin

berada pada kelas lainnya (Putra, 2020). Multiclass classification dapat dilakukan

dengan merepresentasikan output unit dari multilayer perceptron. Output unit

multilayer perceptron yang dapat berjumlah lebih dari satu unit, dapat

direpresentasikan sesuai dengan jumlah kelas yang dibutuhkan.

2.2.6. Artificial Neural Network (ANN)

Dapat dipertimbangkan Artificial Neural Network (ANN) sebagai model

sederhana dari struktur biologi jaringan neural. Sebuah ANN terdiri dari unit

pemrosesan yang saling terhubung. Model umum dari sebuah unit pemrosesan

terdiri dari bagian penjumlahan diikuti bagian output (Yegnanarayana, 2009). Di

antara berbagai metode machine learning, artificial neural network dengan hidden

layer menunjukan keunggulan kinerja untuk regresi dan klasifikasi data gambar

besar (Kwon et al., 2020). ANN merupakan sebuah metode yang terinspirasi dari

cara otak manusia bekerja. ANN dapat digunakan untuk menyelesaikan tugas

kompleks seperti pemahaman pola, regresi dan klasifikasi. Terdapat tiga hal yang

menentukan ANN diantaranya komponen, arsitektur jaringan dan fungsi aktivasi.

Secara umum terdapat tiga layer dalam ANN yakni input, hidden dan

output digambarkan seperti Gambar 2.2. Input layer menerima masukan

kemudian diteruskan ke hidden unit, di dalam hidden units, dilakukan pemrosesan

dan perhitungan hasil fungsi aktivasi setiap neuron, hasil pemrosesan kemudian

diteruskan menuju output layer (Putra, 2020). Neuron pada ANN memiliki fungsi

yang sama dengan 10 miliar neuron yang terhubung dalam otak manusia, neuron

berfungsi untuk menerima, memproses dan mengirimkan informasi (Sydenham &

Thorn, 2005). Terdapat beberapa bentuk arsitektur dari ANN diantaranya

Single-Layer Feedfoward, Multiple-Layer Feedfoward, Recurrent/Feedback dan

Mesh Architecture (da Silva et al., 2017). Dari arsitektur ANN yang disebutkan,

arsitektur Multiple-Layer Feedfoward digunakan pada penelitian ini.
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Gambar 2.2 Layer Artificial Neural Network

Di antara bentuk jaringan utama yang menggunakan arsitektur

Multiple-Layer Feedfoward adalah Multilayer Perceptron (MLP) (da Silva et al.,

2017). Hidden layer akan menerima masukan dari input layer, berikutnya hidden

layer meneruskan hasil kepada output layer, proses ini disebut feed forward.

Proses yang sama berlaku untuk ANN dengan tiga layer lebih. Multilayer

perceptron dapat memiliki lebih dari satu output unit (Putra, 2020).

Langkah-langkah dalam pelatihan MLP menggunakan backpropagation untuk

mengubah nilai bobot dalam arah mundur (Siregar & Octariadi, 2021). Terdapat

tiga fase pelatihan MLP menggunakan backpropagation. Fase pertama propagasi

maju, fase kedua propagasi mundur dan fase ketiga perubahan bobot (Siang,

2005). Gambar 2.3 berikut merupakan model ANN menggunakan pelatihan

backpropagation.

Gambar 2.3 Model Jaringan Backpropagation (Jumarwanto et al., 2009)
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Fase pertama sinyal masukan diteruskan ke hidden layer, output setiap

unit hidden layer Zj dipropagasikan maju menuju hidden layer di atas. Propagasi

dijalankan dengan fungsi aktivasi yang telah ditetapkan. Tahapann ini dilakukan

terus hingga output jaringan Yk dihasilkan, hasil output dibandingkan dengan

target Tk. Fase kedua berdasarkan perbandingan YkTkdilakukan perhitungan faktor

δk (k=1, 2, …, m) yang digunakan untuk distribusi kesalahan kembali ke hidden

layer. Perhitungan dilakukan di setiap unit hidden layer hingga faktor δ pada

hidden layer terhubung dengan unit input. Pada tahap ketiga dilakukan modifikasi

pada bobot garis secara bersamaan. Perubahan bobot garis berdasar pada faktor δ

neuron pada layer atas (Jumarwanto et al., 2009).

2.2.7. Evaluasi Model

Salah satu proses dalam machine learning adalah melatih model dengan

data yang tersedia. Sebuah model mungkin dapat menampilkan kinerja yang

cukup baik pada data pelatihan. Namun, kinerja dan hasil yang diperoleh dapat

berbeda ketika model dilatih menggunakan set data yang lain (Yadav & Shukla,

2016). Untuk mengatasi masalah tersebut K-fold Cross Validation dapat

digunakan, dengan membagi set data menjadi beberapa bagian (fold) dan

memastikan bahwa setiap bagian menjadi set pengujian (Peryanto et al., 2020).

Data dibagi menjadi data training dan testing dengan perbandingan 80:20,

kemudian dilakukan pembagian data training sejumlah bagian (fold) K. Pengujian

dilakukan berulang sesuai dengan jumlah K dimana setiap bagian bergantian

menjadi set data pengujian. Gambar 2.4 merupakan ilustrasi implementasi K-fold

Cross Validation dengan jumlah K sebanyak lima.
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Gambar 2.4 K-fold Cross Validation (Jian et al., 2022)

Dalam pengukuran kinerja klasifikasi, confusion matrix adalah alat yang

umum digunakan (Prasetyo, 2012). Confusion matrix merupakan sebuah konsep

machine learning yang berisi informasi mengenai klasifikasi prediksi dan aktual

yang dijalankan sistem. Terdapat dua kelas pada Confusion matrix, kelas pertama

merupakan indeks kelas aktual dari sebuah objek, dan kelas kedua berindeks kelas

prediksi sistem (Deng et al., 2016). Confusion matrix berfungsi sebagai alat ukur

guna menghitung tingkat kebenaran tahap klasifikasi. Seberapa baik classifier

dapat mengenali record dari berbagai kelas dapat dianalisa dengan confusion

matrix. Tabel Confusion matrix ditampilkan pada Gambar 2.5.

Gambar 2.5 Confusion Matrix

Apabila sistem memprediksi sebuah kelas positif dan nilai sebenarnya

adalah kelas positif, kondisi ini menyatakan true positive (TP). True Negative

(TN) adalah kondisi ketika sistem berhasil memprediksi sebuah kelas negatif.

19

https://www.zotero.org/google-docs/?ou3hiy
https://www.zotero.org/google-docs/?bgIl1T
https://www.zotero.org/google-docs/?ufCpE0


 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id 

Apabila sistem memprediksi sebuah kelas positif ketika kelas sebenarnya adalah

kelas negatif, kondisi false positive (FP) dinyatakan. False negative (FN) adalah

kondisi sistem tidak berhasil memprediksi kelas negatif ketika kelas aktual adalah

kelas positif. Nilai dalam confusion matrix dapat digunakan untuk evaluasi

klasifikasi dengan menggunakan rumus presisi, recall, akurasi dan f-measure pada

persamaan 2.8, 2.9, 2.10, 2.11 berikut:

Precision (2.8)=  𝑇𝑃
𝑇𝑃+𝐹𝑃

Recall (2.9)= 𝑇𝑃
𝑇𝑃+𝐹𝑁

Accuration (2.10)= 𝑇𝑃+𝑇𝑁
𝑇𝑃+𝐹𝑃+𝐹𝑁+𝑇𝑁

F-Measure (2.11)= 2 × 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛×𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

2.3. Integrasi Keilmuan

Integrasi keilmuan menjelaskan bagaimana korelasi antara penelitian yang

dilakukan dengan sudut pandang kajian ayat Al Quran dan hadis. Integrasi

keilmuan ditulis berdasarkan hasil wawancara dengan Ustaz H. Musyafa’, M.Pd.I,

M.Pd, yang merupakan tokoh masyarakat sekaligus salah satu pengurus Yayasan

Lembaga Pendidikan Islam Al Hikmah Surabaya. Wawancara langsung dilakukan

pada hari Rabu tanggal 8 Maret 2023.

Berdasarkan hasil wawancara, narasumber mengingatkan kembali

mengenai fungsi dan tujuan dasar mengumandangkan azan. Azan adalah

panggilan ibadah umat muslim atau pertanda masuk waktu salat dan termasuk

dalam syariat agama. Muazin sebagai orang yang mengumandangkan azan

sebaiknya orang yang memiliki suara lantang dan merdu, seperti halnya kisah

Bilal bin Robah sebagai seorang muazin Nabi Muhammad SAW. Hal ini

didasarkan pada hadis riwayat Tirmidzi nomor 147 mengenai sejarah azan sebagai

berikut.

Terjemahan: “Pada suatu pagi kami mendatangi Rasulullah shallallahu ‘alaihi

wasallam, aku lalu mengabarkan kepadanya perihal mimpi yang aku alami, beliau
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lalu bersabda: “Ini mimpi yang benar maka berdirilah bersama Bilal, karena

suaranya lebih lantang dan panjang daripada kamu, sampaikanlah padanya apa

yang dikatakan padamu (impikan), suruhlah agar ia menyeru dengannya.” (HR.

Tirmidzi no. 147)

Penggunaan salah satu bentuk perkembangan teknologi untuk mengenali

irama azan dengan tujuan mengenalkan keragaman irama azan merupakan salah

satu bentuk dakwah dalam syiar agama Islam. Dakwah merupakan perbuatan

dengan tujuan menyerukan ajaran agama Islam dan mengingatkan orang untuk

beriman dan takwa kepada Allah SWT. Diperintahkan kepada umat muslim untuk

berdakwah, Dalam Al Quran surat An Nahl ayat 125 Allah SWT. berfirman.

Terjemahan: “Serulah (manusia) ke jalan Tuhanmu dengan hikmah dan

pengajaran yang baik serta debatlah mereka dengan cara yang lebih baik.

Sesungguhnya Tuhanmu Dialah yang paling tahu siapa yang tersesat dari

jalan-Nya dan Dia (pula) yang paling tahu siapa yang mendapat petunjuk.” (Q.S

An Nahl 16:125)
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BAB III

METODOLOGI PENELITIAN

3.1. Desain Penelitian

Alur penelitian “Klasifikasi Irama Azan Berbasis Mel Frequency Cepstral

Coefficient Menggunakan Metode Artificial Neural Network” digambarkan pada

diagram alur Gambar 3.1.

Gambar 3.1 Diagram Alur Penelitian

3.2. Uraian Desain Penelitian

Sub bab ini menguraikan setiap tahap yang dilakukan pada penelitian ini

mulai dari identifikasi masalah sampai dengan analisa hasil.

3.2.1. Identifikasi Masalah

Permasalahan yang mendasari penelitian ini selaras dengan penjabaran

latar belakang dan rumusan masalah pada bab satu. Masalah yang dirumuskan

menjadi landasan dalam melaksanakan penelitian. Masalah yang diangkat dalam

penelitian ini adalah bagaimana ekstraksi fitur MFCC, klasifikasi MLP pada

sampel audio irama azan. Kemudian dilakukan pengukuran tingkat akurasi

pengenalan irama azan menggunakan MFCC dan MLP.

3.2.2. Studi Literatur

Dalam tahap studi literatur, pencarian dan pembelajaran literatur terdahulu

dilakukan. Pelaksanaan tahap studi literatur merupakan upaya untuk mendapat

referensi dan pemahaman mengenai konsep, metode dan algoritma relevan yang

digunakan pada penelitian ini. Literatur didapatkan dari beberapa buku dan jurnal

22



 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id 

penelitian terdahulu mengenai irama azan, voice recognition, ekstraksi fitur

dengan metode MFCC dan klasifikasi dengan MLP.

3.2.3. Pengumpulan data

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data primer berupa file

audio Rast, Bayati, Ajam, Nahawand dan Hijaz yang dikumpulkan dengan

ekstraksi audio dari sumber yang ada di situs internet dan perekaman suara azan

oleh enam muazin masjid di Kota Surabaya menggunakan smartphone. Setiap

irama azan memiliki 50 data audio dengan lafaz yang ditentukan dalam penelitian

ini adalah hayya alash shalah pertama yang dilantunkan. Proses ekstraksi, ekspor

dan penyimpanan data audio dilakukan menggunakan software Audacity. File

audio memiliki durasi 20 detik dengan frekuensi sampel 44100 Hz, channel stereo

dan disimpan dalam ekstensi WAV.

3.2.4. Pelabelan data

Pelabelan data dilakukan pada sampel data audio irama azan dengan

format .wav yang telah dikumpulkan. Tahap ini dilakukan untuk menentukan

kelas pada data suara sesuai dengan jenis irama azan yang digunakan. Sedangkan

untuk menentukan jenis irama azan dari setiap sampel data audio, dilakukan

konsultasi bersama lima muazin yang kompeten di bidangnya. Jenis irama azan

dibedakan melalui tinggi rendahnya nada, tonalitas dan karakteristik dari azan

tersebut. Nama-nama muazin yang berkontribusi dapat dilihat pada Tabel 3.1

berikut:

Tabel 3.1 Muazin Kontributor

Nama Kontributor Keterangan

Ust. Farid Zaidy, S.Pd Guru irama azan serta tenaga pengajar di
SMP-SMA Al Hikmah Boarding School Batu

Ust. Achsanul Huda, S.Pd Guru makhraj azan serta tenaga pengajar di SD
Al Uswah 2 Surabaya

Sdr. Wahyu Tirta Maulana B.S. Murid Ust. Thobib Dzikrul Hasan, S.H.I (Muazin
Masjid Al Akbar Surabaya)

Sdr. Jayeng Pujoyuwono Aji Murid Sdr. Wahyu Tirta Maulana B.S

Sdr. Nashrul Mukminin El Syafa Lulusan PPTQ Ibnu Abbas Klaten
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Setiap sampel data audio irama azan dipindahkan ke dalam lima folder sesuai

dengan kelasnya. Kelas data dan folder penyimpanan dinamakan sesuai dengan

nama jenis irama azan yang digunakan yakni rast, bayati, ajam, nahawand dan

hijaz. Nama folder kemudian digunakan dalam pelabelan hasil ekstraksi

menggunakan pengulangan python dan fungsi os.listdir.

3.2.5. Ekstraksi Fitur MFCC

Proses ekstraksi fitur dilakukan menggunakan metode MFCC untuk

memperoleh ciri suatu sampel suara. Ekstraksi fitur dilakukan pada semua data

suara irama azan yang telah dikelompokkan berdasarkan kelas atau label yang

ditentukan. Proses ekstraksi fitur MFCC melalui beberapa tahap diantaranya

pre-emphasis, frame blocking, windowing, FFT, Mel Frequency Wrapping dan

DCT. Tahapan MFCC dilakukan menggunakan library pemrosesan musik dan

audio Librosa.

A. Pre-emphasis

Pre-emphasis dilakukan untuk memproses suara melalui filter penekanan

frekuensi dengan meningkatkan amplitudo frekuensi tinggi dan mengurangi

amplitudo pada frekuensi yang lebih rendah. Pre-emphasis bertujuan untuk

mengurangi efek noise dengan mengurangi nilai sinyal yang akan datang dan

operasi log di bagian akhir. Pre-emphasis dijalankan menggunakan fitur

librosa.effects.preemphasis dengan default nilai konstanta pre-emphasis sebesar

0.97. Besaran konstanta pre-emphasis sesuai dengan implementasi Hidden

Markov Model Toolkit yang digunakan pada MFCCs.

B. Frame Blocking

Tahap frame blocking memiliki tujuan untuk memecah suara ke dalam

beberapa frame. Frame blocking memudahkan perhitungan serta analisa suara dan

menghindari timbulnya efek distorsi pada saat proses FFT. Jumlah frame sesuai

dengan durasi suara sampel dan besaran frekuensi dengan ukuran yang sama

dengan jumlah FFT. Panjang frame ditentukan dengan perhitungan nilai sample

rate audio dan hop length. Dengan menjalankan fitur pada Librosa, didapatkan

nilai bawaan FFT sebanyak 2048 dan hop length sebesar 512.
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C. Windowing

Windowing dilakukan guna mengubah frame yang terbagi pada tahap

frame blocking menjadi suara kontinu. Windowing merupakan proses lanjutan dari

frame blocking untuk menghindari kesalahan atau efek distorsi pada saat proses

FFT. Windowing dijalankan menggunakan fungsi hamming window (Gambar 3.2).

Penggunaan hamming window ditujukan untuk mendapatkan hasil side lobe

cancelling yang lebih baik.

Gambar 3.2 Sampel Hamming Window

D. Fast Fourier Transform (FFT)

Tahap FFT bertujuan untuk menukar bentuk spatial domain atau domain

waktu dalam data audio ke dalam bentuk frequency domain. Domain waktu audio

telah ditampilkan dalam tampilan gelombang sinyal suara, sementara proses

ekstraksi fitur diperlukan domain frekuensi. Dimensi antara domain waktu dan

domain frekuensi digambarkan pada Gambar 3.3. Pada fitur MFCC library

Librosa, tahap FFT dijalankan secara otomatis sebelum proses mel frequency

wrapping

Gambar 3.3 Domain Waktu dan Frekuensi (Mastriani, 2018)
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E. Mel Frequency Wrapping (Filterbank)

Mel Frequency Wrapping mengaplikasikan sebuah filter pada sampel

audio untuk memperoleh ukuran energi dari setiap band frekuensi. Filter ini

melakukan metode penskalaan untuk mengubah frekuensi ke dalam skala mel.

Mel Filterbank menggunakan filter berbentuk segitiga yang digambarkan pada

Gambar 3.4. Filter yang digunakan merupakan bentuk default dari fitur

librosa.filters.mel pada library Librosa.

Gambar 3.4 Mel Filterbank

F. Discrete Cosine Transform (DCT)

Output dari tahap sebelumnya yakni Mel Frequency Spectrogram menjadi

input pada proses ini. Tahap DCT dilakukan untuk mendapatkan indeks MFCCs

dengan mengubah log mel spectrum ke dalam bentuk domain waktu. DCT

mengekstrak perubahan frekuensi rendah dan tinggi dalam sinyal. Output dari

pemrosesan DCT ini yang kemudian disebut sebagai MFCCs. Tahap DCT

dilakukan menggunakan fitur librosa.feature.mfcc dengan pengaturan parameter

jumlah MFCCs yang dihasilkan sebanyak 20 dan persamaan DCT tipe dua.

3.2.6. Pemisahan Data

Data hasil ekstraksi fitur MFCC kemudian dipisahkan (data splitting)

menjadi data train dan data test. Dilakukan percobaan beberapa rasio

perbandingan antara data train dan data test antara lain rasio 70:30, 80:20, 90:10.

Proses data splitting dilakukan menggunakan fungsi train_ test_split dalam

library Scikit Learn dengan parameter test_size dan sratify pada kolom kelas.

Parameter stratify digunakan untuk mengambil sampel data test dengan jumlah

yang sama dari setiap kelas. Kemudian data training dibagi lagi ke dalam lima
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fold untuk keperluan 5-fold cross validation dengan menggunakan fungsi

StratifiedKFold.

3.2.7. Klasifikasi MLP

Proses klasifikasi menggunakan algoritma ANN dilakukan pada nilai

koefisien hasil ekstraksi fitur MFCC. ANN diimplementasikan menggunakan

arsitektur MLP dengan pelatihan Backpropagation. Pendekatan klasifikasi

menggunakan multiclass classification dengan lima kelas dimana apabila sebuah

sampel data suara irama azan telah diklasifikasikan ke dalam satu kelas, data

tersebut tidak mungkin ada pada kelas irama azan yang lain. Klasifikasi

dijalankan menggunakan fungsi MLPClassifier dalam modul Scikit Learn.

Pelatihan ANN dilakukan menggunakan lima hidden layer dengan jumlah neuron

masing-masing layer secara berurutan 1024, 512, 256, 128, 64. Beberapa

pengaturan parameter berikutnya dijelaskan pada Tabel 3.2 sebagai berikut.

Tabel 3.2 Parameter MLPClassifier

Parameter Value

Jumlah hidden layer 5

Jumlah neuron dalam hidden layer 1024, 512, 256, 128, 64

Jenis aktivasi ReLu

Besaran batch size 64

Jenis learning rate Constant

Besaran learning rate 0.001

Jenis pengoptimal adam

Jumlah iterasi maksimal 500

3.2.8. Pengujian dan Evaluasi

Pengujian performa klasifikasi dilakukan untuk mengetahui tingkat

akurasi model dalam melakukan pengenalan terhadap data suara irama azan.

Sebelumnya dilakukan 5-fold cross validation pada data train untuk mengetahui

performa pelatihan model. Saat cross validation berjalan dilakukan pengukuran

akurasi pelatihan pada setiap fold, hasil setiap fold tersebut dijumlahkan untuk
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diambil nilai akurasi rata-rata pelatihan. Pengujian model dilakukan dengan

menghitung nilai recall, precision, f-measure dan akurasi menggunakan hasil yang

didapat dari tabel confusion matrix. Confusion matrix dijalankan menggunakan

fungsi metrics confusion matrix dalam library Scikit Learn.

3.2.9. Perbandingan Metode Klasifikasi

Setelah didapatkan hasil klasifikasi irama azan menggunakan MLP,

dilakukan klasifikasi pada data hasil ekstraksi fitur MFCC yang sama namun

menggunakan metode klasifikasi lain. Klasifikasi dengan metode lain dilakukan

sebagai bentuk percobaan dan bahan evaluasi terhadap klasifikasi MLP yang

menjadi metode klasifikasi utama dalam penelitian ini. Metode klasifikasi yang

menjadi pembanding meliputi metode Support Vector Machine, Random Forest,

dan XGBoost. Metode Support Vector Machine dan Random Forest dijalankan

menggunakan fungsi SVC dan RandomForestClassifier dari library Scikit Learn,

sedangkan metode XGBoost dijalankan menggunakan fungsi XGBClassifier dari

library XGBoost.
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BAB IV

HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1. Representasi Data Suara

Sampel data audio dari situs internet dan perekaman suara azan oleh enam

muazin yang telah diberi label dilakukan proses ekstraksi audio. Ekstraksi audio

dilakukan guna mengambil sampel data pada lafaz hayya alash shalah. File audio

hasil ekstraksi memiliki durasi 20 detik yang kemudian disimpan dengan

frekuensi sampel 44100 Hz, channel stereo dan dalam bentuk ekstensi WAV.

Seluruh sampel data audio irama azan dengan jumlah 250 file (50 data audio di

setiap jenis irama) dikelompokkan ke dalam lima folder sesuai dengan kelasnya

seperti pada Gambar 4.1. Kelas data dan folder penyimpanan dinamakan sesuai

dengan nama jenis irama azan yang digunakan yakni rast, bayati, ajam,

nahawand dan hijaz.

Gambar 4.1 Folder Data Irama Azan

4.2. Ekstraksi Fitur MFCC

Sebelum tahapan ekstraksi fitur MFCC dilakukan, file audio dimuat dalam

bentuk floating point time series menggunakan fitur librosa.load dalam library

Librosa. Diperlukan dua variabel untuk menyimpan return dari fitur librosa.load.

Dua variabel tersebut adalah “y” yang menyimpan data audio dalam bentuk time

series dan “sr” yang menyimpan sampling rate dari file audio yang dimuat. Kode

program untuk menjalankan fitur librosa.load tercantum dalam Tabel 4.1 berikut.

Tabel 4.1 Kode Memuat File Audio

y, sr = librosa.load(filename)
librosa.display.waveshow(y, sr=sr)
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Baris kode kedua ditambahkan untuk menjalankan fitur librosa.display.waveshow

guna memvisualisasikan data audio yang dimuat. Data audio divisualisasikan

dengan bentuk waveform (gelombang) dalam domain waktu. Hasil visualisasi

audio untuk seluruh data sampel irama azan adalah sebagai berikut (Gambar 4.2).

Gambar 4.2 Waveform Sampel Irama Azan

4.2.1. Pre-emphasis

Pada tahap pre-emphasis serta tahapan ekstraksi fitur MFCC berikutnya,

akan digunakan sampel file “hijaz_1.wav” untuk diekstraksi. Pre-emphasis

dijalankan menggunakan fitur librosa.effects.preemphasis dengan default nilai

konstanta pre-emphasis sebesar 0.97. Diperlukan variabel “emphasized_audio”

untuk menyimpan return dari fitur librosa.effects.preemphasis. Tabel 4.2 memuat

kode program yang dijalankan untuk proses pre-emphasis. Hasil dari

implementasi pre-emphasis pada sampel file digambarkan pada Gambar 4.3.

Tabel 4.2 Kode Pre-emphasis

emphasized_y = librosa.effects.preemphasis(y=y, coef=0.97)
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Gambar 4.3 Pre-emphasis

4.2.2. Frame Blocking

Dalam tahap frame blocking diperlukan parameter jumlah FFT,

perhitungan nilai sample rate dan hop length. Parameter jumlah FFT digunakan

untuk menentukan jumlah frame dari sampel audio, sedangkan dua parameter

lainnya diperlukan untuk menentukan panjang dari setiap frame. Dalam fitur

MFCC pada library Librosa, tahap frame blocking secara otomatis dilakukan

setelah menentukan besaran parameter yang telah disebutkan. Besaran parameter

yang telah ditentukan adalah jumlah FFT sebanyak 2048 dan hop length sebesar

512. Gambar 4.4 menunjukkan contoh bentuk frame dari sampel file

“hijaz_1.wav”.

Gambar 4.4 Frame Blocking

4.2.3. Windowing

Sama seperti tahap frame blocking, tahap windowing berjalan secara

otomatis setelah menentukan parameter jenis window yang digunakan. Jenis

window yang digunakan adalah hamming window, sesuai dengan yang telah

ditentukan sebelumnya. Tahap windowing mengurangi besaran nilai amplitudo
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pada awal dan akhir dari setiap frame sampel file audio seperti yang digambarkan

pada Gambar 4.5 berikut.

Gambar 4.5 Frame Setelah Windowing

4.2.4. Fast Fourier Transform (FFT)

Pada fitur MFCC library Librosa, tahap FFT dijalankan secara otomatis

sebelum proses mel frequency wrapping. Hasil penerapan FFT pada sampel file

audio digambarkan pada Gambar 4.6. Pada Gambar 4.6 sumbu x yang

sebelumnya merupakan domain waktu diubah menjadi domain frekuensi setelah

melalui tahap FFT.

Gambar 4.6 Fast Fourier Transform

4.2.5. Mel Frequency Wrapping (Filterbank)

Pada tahap Mel Frequency Wrapping, Mel Filterbank diterapkan pada

sampel data audio hasil FFT. Setelah proses filtrasi, sampel data audio dalam

bentuk skala mel dapat divisualisasikan menggunakan grafik spektogram. Grafik

spektogram menunjukkan intensitas suara yang terjadi dalam frekuensi dan waktu

tertentu. Gambar 4.7 menggambarkan hasil Mel Filterbank pada sampel file audio

“hijaz_1.wav”.
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Gambar 4.7 Mel Frequency Spectrogram

4.2.6. Discrete Cosine Transform (DCT)

Tahap DCT dilakukan menggunakan fitur librosa.feature.mfcc dengan

pengaturan persamaan DCT tipe dua. DCT dengan tipe tersebut mewakili

persamaan DCT yang telah ditentukan. Pada tahap DCT ditentukan jumlah

MFCCs yang dihasilkan adalah sebanyak 20 koefisien.Dikarenakan DCT

merupakan tahapan terakhir dari proses ekstraksi fitur MFCC, seluruh parameter

yang telah ditentukan pada tahap-tahap sebelumnya diterapkan dalam satu kode

fitur librosa.feature.mfcc pada Tabel 4.3 berikut.

Tabel 4.3 Kode Ekstraksi Fitur MFCC

mfccs_features = librosa.feature.mfcc(y=emphasized_y,
n_fft=2048,
hop_lenghth=512,
window='hamming',
dct_type=2,
n_mfcc=20)

Setelah kode ekstraksi fitur MFCC dijalankan didapatkan MFCCs yang dapat

digambarkan pada spektogram dan dapat berupa indeks numerik. Seperti pada

Gambar 4.8 yang merupakan MFCCs dari sampel file audio “hijaz_1.wav”.
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Gambar 4.8 MFCCs

Keseluruhan tahap ekstraksi fitur MFCC didefinisikan dalam sebuah

fungsi dengan nama “features_extractor”. Pendefinisian fungsi

“features_extractor” ditujukan untuk kemudahan saat mengimplementasikan

ekstraksi fitur MFCC pada seluruh data audio irama azan. Setelah kode ekstraksi

fitur MFCC dalam fungsi ini diperlukan variabel “mfccs_scaled_features” untuk

menyimpan rata-rata, transpose dan mengatur axes MFCCs. Fungsi

“features_extractor” didefinisikan dengan kode pada Tabel 4.4 sebagai berikut.

Tabel 4.4 Kode Fungsi “features_extractor”

def features_extractor(file_name):
y, sr = librosa.load(file_name, sr=sr)

emphasized_y = librosa.effects.preemphasis(y=y,
coef=0.97)

mfccs_features = librosa.feature.mfcc(y=emphasized_y,
n_fft=2048,
hop_lenghth=512,
window='hamming',
dct_type=2,
n_mfcc=20)

mfccs_scaled_features = np.mean(mfccs_features.T,
axis=0)

return mfccs_scaled_features

Kemudian untuk mendapatkan MFCCs dari seluruh data audio irama azan

dijalankan perintah perulangan. Perintah perulangan menjalankan pemindaian

pada folder dataset dan menjadikan setiap data audio irama azan sebagai

parameter dalam fungsi “features_extractor”. Selain memindai data audio,

perintah perulangan menyimpan nama folder ke dalam “path” yang nantinya akan
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digunakan sebagai nama kelas irama azan. Tabel 4.5 berikut memuat kode yang

dijalankan untuk melakukan perintah perulangan.

Tabel 4.5 Kode Perintah Perulangan

audio_dataset_path = "dataset/"

extracted_features = []
for path in os.listdir(audio_dataset_path):

for file in os.listdir(audio_dataset_path+path+"/"):
if file.lower().endswith(".wav"):

file_name = audio_dataset_path+path+"/"+file
data = features_extractor(file_name)
extracted_features.append([data, path])

Setelah semua data audio irama azan melalui proses ekstraksi fitur MFCC,

hasil ekstraksi fitur yang diambil berupa 20 MFCCs indeks numerik. MFCCs

kemudian disimpan dalam bentuk tabel menggunakan fungsi Pandas Dataframe,

beberapa sampel data dalam tabel ditampilkan dalam Tabel 4.6.

Tabel 4.6 Hasil Ekstraksi Fitur MFCC

feature class

0 [-261.3098, -52.891712, -51.763306, -29.179995, -34.430443,
-8.912416, -6.053541, -27.304121, 19.078766, -2.471533, -31.498371,

-3.3923218, -3.1677985, -19.15501, 2.8616178, -5.9269433,
17.509476, 31.611725, 3.10002, 19.41012]

ajam

1 [-355.3325, 10.84215, -70.06596, -17.452536, -15.382382, -3.8258832,
-13.067917, 21.799767, -16.524628, 19.916185, -29.346987,

-9.3166485, 8.650343, -11.731097, -4.908741, 0.3091635, -2.0606182,
18.304731, 12.23881, 11.846486]

ajam

2 [-541.45667, -31.138412, -31.259012, 3.5273528, -5.5801225,
-7.5414796, -0.19813256, -10.874468, 2.1270237, -7.09991,

3.0849926, 9.901076, 11.636621, 4.69884, -0.038132615, -7.220722,
-7.437305, -2.8224223, 0.56086826, 4.7284636]

ajam

… … …

247 [-249.37192, 29.839174, -132.6499, -7.55019, -3.6860461, 4.884891,
-7.124355, 22.551266, -10.360575, -20.696825, -12.629142,

12.415889, 2.5807328, 11.309815, 5.650108, -1.5864773, -13.115022,
-3.447499, 8.622827, -2.0617862]

rast

248 [-342.84436, -13.319213, -51.474636, -5.6389356, -16.079361,
4.5329876, -4.2205276, -9.696367, 1.4867499, -13.668479, 2.9477475,

11.984794, -0.5685673, 3.488706, -18.33657, -8.496944, -4.599653,
1.9151404, -0.085516475, 5.172726]

rast
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249 [-445.48602, -62.782513, -24.791744, -9.588181, -11.412536,
9.531323, -8.86591, 20.104872, 23.782156, 6.997386, 0.9943859,

-0.7915992, -12.140882, -4.0702667, 15.654647, 8.553407,
-2.1598728, -4.683469, 0.5069963, 3.6179225]

rast

Pada Gambar 4.9 berikut digambarkan visualisasi MFCCs satu sampel data audio

dari setiap irama azan dalam grafik spektogram. Setiap irama azan memiliki

grafik spektogram koefisien yang berbeda sesuai dengan karakteristik dari irama

tersebut.

Gambar 4.9 MFCCs Sampel Irama Azan

4.3. Pemisahan Data

Proses pemisahan data (data splitting) dilakukan pada hasil ekstraksi Fitur

MFCC pada seluruh data audio irama azan. Dilakukan percobaan beberapa rasio

perbandingan antara data train dan data test antara lain rasio 70:30, 80:20, 90:10.

Ketiga rasio perbandingan tersebut akan dibandingkan dengan meninjau tingkat

akurasi hasil klasifikasi yang lebih tinggi. Proses data splitting dilakukan

menggunakan fungsi train_ test_split dalam library Scikit Learn dengan

parameter test_size dan sratify pada kolom kelas. Kemudian untuk keperluan

5-fold cross validation, data training dibagi lagi ke dalam lima fold dengan

menggunakan fungsi StratifiedKFold. Proses data splitting dilakukan dengan

menjalankan kode pada Tabel 4.7 sebagai berikut.
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Tabel 4.7 Kode Data Splitting

X = np.array(df['feature'].tolist())
y = np.array(df['class'].tolist())

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y,
test_size=0.2, stratify=y)

kf = StratifiedKFold(n_splits=5, shuffle=True)

4.4. Klasifikasi MLP

Tahap klasifikasi dijalankan menggunakan fungsi MLPClassifier dalam

modul Scikit Learn. Sebelum menjalankan fungsi MLPClassifier perlu dilakukan

inisiasi beberapa parameter klasifikasi. Pelatihan ANN dilakukan menggunakan

lima hidden layer dengan jumlah neuron masing-masing layer secara berurutan

1024, 512, 256, 128, 64. Beberapa pengaturan parameter berikutnya dijelaskan

pada Tabel 4.8 sebagai berikut.

Tabel 4.8 Parameter MLPClassifier

Parameter Value

Jumlah hidden layer 5

Jumlah neuron dalam hidden layer 1024, 512, 256, 128, 64

Jenis aktivasi ReLu

Besaran batch size 64

Jenis learning rate Constant

Besaran learning rate 0.001

Jenis pengoptimal adam

Jumlah iterasi maksimal 500

Setelah parameter ditentukan tahap klasifikasi MLP dijalankan menggunakan

kode program pada Tabel 4.9 berikut. Seluruh value parameter yang telah

ditentukan di-input kan ke dalam kode. Kemudian dijalankan perintah fit untuk

proses fitting model atau pelatihan model dan perintah predict untuk melakukan

prediksi menggunakan MLPClassifier.
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Tabel 4.9 Kode Klasifikasi MLP

clf = MLPClassifier(hidden_layer_sizes=(1024,512,256,128,64),
activation='relu',
batch_size=64,
verbose=0,
learning_rate='constant',
learning_rate_init=0.001,
solver='adam',
max_iter=500)

clf.fit(X_train, y_train)
y_pred=clf.predict(X_test)

4.5. Hasil Klasifikasi dan Evaluasi Model

Setelah proses pelatihan model klasifikasi MLP, berikutnya dilakukan

pemrosesan terhadap hasil klasifikasi data audio irama azan. Pertama dilakukan

pengujian 5-fold cross validation pada data train model. Kemudian confusion

matrix diadakan untuk mengetahui kelas yang diprediksi oleh model. Dari jumlah

kelas positif dan negatif dalam confusion matrix dapat dilakukan perhitungan nilai

recall, precision, f-measure dan akurasi. Pemprosesan hasil 5-fold cross validation

dan confusion matrix dijalankan menggunakan fungsi cross_val_score,

confusion_matrix dan classification_report dalam library Scikit Learn. Tabel 4.10

memuat kode program yang dijalankan untuk melakukan pemrosesan hasil .

Tabel 4.10 Kode Pemrosesan Hasil

score = cross_val_score(clf, X_train, y_train, cv=kf,
scoring="accuracy")

print(classification_report(y_test,y_pred))

cf_matrix = confusion_matrix(y_test, y_pred)

fig, ax = plt.subplots(figsize=(4,4))
sns.heatmap(cf_matrix.astype('float')/cf_matrix.sum(axis=1),
annot=True, fmt='.2f', cmap='Blues', cbar=False)

ax.set_ylabel('Actual Class');

ax.xaxis.set_ticklabels(['ajam', 'bayati', 'hijaz', 'nahawand',
'rast'], rotation=45);

ax.yaxis.set_ticklabels(['ajam', 'bayati', 'hijaz', 'nahawand',
'rast'], rotation=0);
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Pemrosesan hasil dilakukan pada tiga skenario klasifikasi MLP dengan

rasio perbandingan data train dan data test yang berbeda. Skenario yang pertama

adalah klasifikasi MLP dengan rasio perbandingan data train dan data test 70:30.

Didapatkan hasil rata-rata dari 5-fold cross validation sebesar 42%. Setelah

melakukan pelatihan pada seluruh bagian set data train, evaluasi model dilakukan

pada set data test. Didapatkan tingkat akurasi sebesar 47% dengan laporan

klasifikasi lebih lengkap dalam Tabel 4.11. Tabel confusion matrix evaluasi model

pada set data test digambarkan pada Gambar 4.10.

Tabel 4.11 Classification Report 70:30

precision recall f1-score support

ajam 0.40 0.53 0.46 15
bayati 0.33 0.47 0.39 15
hijaz 0.50 0.33 0.40 15

nahawand 0.30 0.20 0.24 15
rast 0.86 0.80 0.83 15

accuracy 0.47 75
macro avg 0.48 0.47 0.46 75

weighted avg 0.48 0.47 0.46 75

Gambar 4.10 Confusion Matrix 70:30

Prediksi kelas yang paling banyak benar ada pada kelas irama Rast dengan

persentase 80%. Sementara kelas irama Nahawand menjadi kelas dengan prediksi
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paling buruk pada persentase 20%. Pada Gambar 4.11 dilakukan plot learning

curve model klasifikasi MLP dengan rasio perbandingan data train dan data test

70:30. Learning curve pada saat train konsisten pada tingkat akurasi tertinggi,

sementara test berada jauh di bawahnya pada angka akurasi sekitar 50%.

Gambar 4.11 Learning Curve 70:30

Skenario berikutnya adalah klasifikasi MLP dengan rasio perbandingan

data train dan data test 80:20. 5-fold cross validation yang dijalankan

menunjukkan hasil rata-rata sebesar 45%. Tingkat akurasi prediksi model

mendapatkan nilai tertinggi sebesar 56%, lebih lengkapnya hasil klasifikasi

dijelaskan pada Tabel 4.12. Evaluasi model digambarkan dalam tabel confusion

matrix pada Gambar 4.12.

Tabel 4.12 Classification Report 80:20

precision recall f1-score support

ajam 0.45 0.50 0.48 10
bayati 0.47 0.70 0.56 10
hijaz 0.57 0.40 0.47 10

nahawand 0.60 0.60 0.60 10
rast 0.86 0.60 0.71 10

accuracy 0.56 50
macro avg 0.59 0.56 0.56 50

weighted avg 0.59 0.56 0.56 50
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Gambar 4.12 Confusion Matrix 80:20

Pada skenario rasio perbandingan data train dan data test 80:20, nilai recall

hampir tersebar merata di semua kelas irama azan. Dengan nilai recall atau

prediksi kelas benar paling tinggi sebesar 70% pada kelas irama Bayati dan nilai

paling rendah pada kelas irama Hijaz dengan persentase 40%. Learning curve dari

skenario rasio perbandingan data train dan data test 80:20 digambarkan pada

Gambar 4.13. Tingkat akurasi train dan test mengalami fluktuasi pada sekitar 100

iterasi pelatihan awal, setelahnya tingkat akurasi konstan pada 100% dan 56%.

Gambar 4.13 Learning Curve 80:20

Skenario pelatihan klasifikasi yang terakhir adalah dengan rasio

perbandingan data train dan data test 90:10. Didapatkan hasil rata-rata dari 5-fold
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cross validation sebesar 46%. Sedangkan prediksi model mendapatkan tingkat

akurasi tertinggi sebesar 44% dengan classification report dalam Tabel 4.13.

Tabel confusion matrix evaluasi model digambarkan pada Gambar 4.14.

Tabel 4.13 Classification Report 90:10

precision recall f1-score support

ajam 0.50 0.60 0.55 5
bayati 0.25 0.40 0.31 5
hijaz 0.17 0.20 0.18 5

nahawand 1.00 0.40 0.57 5
rast 1.00 0.60 0.75 5

accuracy 0.44 25
macro avg 0.58 0.44 0.47 25

weighted avg 0.58 0.44 0.47 25

Gambar 4.14. Confusion Matrix 90:10

Dari confusion matrix didapatkan bahwa kelas irama Ajam terprediksi sempurna

dengan persentase 100%. Hal tersebut berbanding terbalik dengan kelas irama

Bayati yang tidak mampu diprediksi benar sama sekali. Pada Gambar 4.15

dilakukan plot learning curve model klasifikasi MLP dengan rasio perbandingan

data train dan data test 90:10. Learning curve pada saat train bernilai konstan

pada tingkat akurasi tertinggi, sementara test berada jauh di bawahnya konstan

pada angka akurasi sekitar 50%.
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Gambar 4.15 Learning Curve 90:10

Ketiga skenario klasifikasi MLP berdasarkan rasio perbandingan data

train dan data test telah dilakukan. Perbedaan rasio perbandingan data

menghasilkan perbedaan yang cukup signifikan. Hasil terbaik didapatkan dengan

skenario rasio perbandingan data train dan data test 80:20. Hasil pengujian ketiga

skenario ditampilkan pada Tabel 4.14. Dari ketiga skenario didapatkan plotting

hasil learning curve yang menunjukkan nilai akurasi pada saat train jauh lebih

tinggi dari nilai akurasi test secara berturut turut. Hasil learning curve tersebut

menandakan bahwa model klasifikasi mengalami overfitting.

Tabel 4.14 Hasil Skenario Model Klasifikasi

Skenario Rasio Perbandingan
Precision Recall F1 Score Acuration

Data Train Data Test

70% 30% 48% 47% 46% 47%

80% 20% 59% 56% 56% 56%

90% 10% 58% 44% 47% 44%

4.6. Perbandingan Performa Klasifikasi

Hasil klasifikasi menggunakan MLP telah didapatkan, di mana hasil

performa terbaik didapatkan menggunakan rasio perbandingan data train dan data

test 80:20. Berikutnya dengan menggunakan rasio perbandingan data train dan

data test terbaik, dilakukan klasifikasi dengan data hasil ekstraksi fitur MFCC

yang sama namun menggunakan metode klasifikasi lain. Metode klasifikasi yang

menjadi pembanding meliputi metode Support Vector Machine, Random Forest,

43



 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id 

dan XGBoost. Pemrosesan hasil klasifikasi dari ketiga metode pembanding

dilakukan menggunakan cara yang sama dengan pemrosesan hasil klasifikasi

MLP. Kode program untuk melakukan pemrosesan hasil telah dicantumkan pada

tabel 4.10.

Metode pertama yang dilakukan percobaan perbandingan klasifikasi

adalah Support Vector Machine. Klasifikasi Support Vector Machine dijalankan

menggunakan fungsi SVC dari library Scikit Learn. Terdapat beberapa parameter

yang dapat disesuaikan untuk mendapatkan hasil klasifikasi terbaik. Tabel 4.15

berikut menampilkan kode program untuk menjalankan klasifikasi termasuk

pengaturan beberapa parameter yang digunakan.

Tabel 4.15 Kode Klasifikasi Support Vector Machine

rbf_svc = SVC(kernel='rbf',
decision_function_shape='ovr',
gamma=0.001, C=1000)

rbf_svc.fit(X_train, y_train)
y_pred = rbf_svc.predict(X_test)

Dijalankan perintah fit untuk proses fitting model atau pelatihan model dan

perintah predict untuk melakukan prediksi menggunakan Support Vector Machine.

Setelah kode program berhasil dijalankan, berikutnya dilakukan pemrosesan hasil

klasifikasi. Klasifikasi Support Vector Machine mendapatkan persentase rata-rata

dari 5-fold cross validation sebesar 44%. Tingkat akurasi prediksi model

mendapatkan nilai tertinggi sebesar 52%, lebih lengkapnya hasil klasifikasi

dijelaskan pada Tabel 4.16. Evaluasi model digambarkan dalam confusion matrix

pada Gambar 4.16.

Tabel 4.16 Classification Report Support Vector Machine

precision recall f1-score support

ajam 0.50 0.60 0.55 10
bayati 0.35 0.70 0.47 10
hijaz 0.43 0.30 0.35 10

nahawand 1.00 0.40 0.57 10
rast 0.86 0.60 0.71 10

accuracy 0.52 50
macro avg 0.63 0.52 0.53 50

weighted avg 0.63 0.52 0.53 50
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Gambar 4.16 Confusion Matrix Support Vector Machine

Confusion Matrix hasil klasifikasi Support Vector Machine menunjukkan bahwa

kelas dengan prediksi paling banyak benar adalah kelas irama Bayati dengan

persentase 70%. Berbanding terbalik dengan kelas irama Hijaz dengan hanya

persentase 30% sampel yang diprediksi secara benar.

Gambar 4.17 Learning Curve Support Vector Machine

Pada Gambar 4.17 dilakukan plot learning curve model klasifikasi Support

Vector Machine. Berbeda dengan klasifikasi MLP dimana sumbu x adalah epoch

atau iterasi pembelajaran, pada learning curve Support Vector Machine digantikan

dengan ukuran set data yang digunakan untuk training. Perbedaan sumbu x

tersebut dikarenakan model pembelajaran Support Vector Machine tidak belajar
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secara iteratif seperti MLP. Tingkat akurasi pada saat train konsisten pada tingkat

akurasi tertinggi, sementara tingkat akurasi test terus meningkat seiring dengan

semakin banyaknya data yang digunakan. Tingkat akurasi pada saat test berada

pada tingkat paling tinggi di sekitar 40% dengan ukuran data yang digunakan

sebanyak 200. Perbedaan tingkat akurasi train dan test tersebut menandakan

bahwa model klasifikasi terindikasi mengalami overfitting.

Metode kedua yang dilakukan percobaan perbandingan klasifikasi adalah

Random Forest. Klasifikasi Random Forest dijalankan menggunakan fungsi

RandomForestClassifier dari library Scikit Learn. Pengaturan parameter yang

digunakan pada model klasifikasi merupakan pengaturan default fungsi

RandomForestClassifier. Kode program mencakup parameter yang digunakan

dalam klasifikasi Random Forest tercantum dalam Tabel 4.17 sebagai berikut.

Tabel 4.17 Kode Klasifikasi Random Forest

rfc = RandomForestClassifier(n_estimators=100,
min_samples_split=2,
min_samples_leaf=1)

rfc.fit(X_train, y_train)
y_pred = rfc.predict(X_test)

Perintah fit dijalankan untuk proses fitting model atau pelatihan model dan

perintah predict digunakan untuk melakukan prediksi menggunakan Random

Forest.

Setelah berhasil menjalankan kode program untuk klasifikasi Random

Forest, berikutnya dijalankan kode untuk pemrosesan hasil klasifikasi. Didapatkan

hasil rata-rata dari 5-fold cross validation sebesar 45%. Sedangkan prediksi model

mendapatkan tingkat akurasi tertinggi sebesar 54% dengan classification report

dalam Tabel 4.18. Evaluasi model digambarkan dalam tabel confusion matrix

pada Gambar 4.18.
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Tabel 4.18 Classification Report Random Forest

precision recall f1-score support

ajam 0.45 0.50 0.48 10
bayati 0.44 0.40 0.42 10
hijaz 0.40 0.40 0.40 10

nahawand 0.50 0.50 0.50 10
rast 0.90 0.90 0.90 10

accuracy 0.54 50
macro avg 0.54 0.54 0.54 50

weighted avg 0.54 0.54 0.54 50

Gambar 4.18 Confusion Matrix Random Forest

Dari confusion matrix didapatkan bahwa kelas irama Rast terprediksi hampir

sempurna dengan persentase 90%. Sementara empat kelas irama lainnya

terprediksi dengan persebaran nilai recall yang merata antara 40% dan 50%. Pada

Gambar 4.19 berikut dilakukan plot learning curve model klasifikasi Random

Forest. Learning curve pada saat train bernilai konstan pada tingkat akurasi

tertinggi, sementara test berada jauh di bawahnya dengan tingkat akurasi tertinggi

pada persentase sekitar 40%.
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Gambar 4.19 Learning Curve Random Forest

Metode ketiga dan yang terakhir dilakukan percobaan perbandingan

klasifikasi adalah XGBoost. Klasifikasi XGBoost dijalankan menggunakan fungsi

XGBClassifier dari library XGBoost. Terdapat beberapa parameter dalam fungsi

XGBClassifier yang dapat disesuaikan untuk mendapatkan hasil klasifikasi

terbaik. Tabel 4.19 berikut menampilkan kode program untuk menjalankan

klasifikasi termasuk pengaturan beberapa parameter yang digunakan.

Tabel 4.19 Kode Klasifikasi XGBoost

xgb = XGBClassifier(learning_rate=0.5,
n_estimators=100,
max_depth=1,
min_child_weight=1)

xgb.fit(X_train, y_train)
y_pred = xgb.predict(X_test)

Dijalankan perintah fit untuk proses fitting model atau pelatihan model dan

perintah predict untuk melakukan prediksi menggunakan XGBoost.

Setelah kode program berhasil dijalankan, berikutnya dilakukan

pemrosesan hasil klasifikasi. Klasifikasi XGBoost mendapatkan persentase

rata-rata dari 5-fold cross validation sebesar 42%. Tingkat akurasi prediksi model

mendapatkan nilai tertinggi sebesar 48%, lebih lengkapnya hasil klasifikasi

dijelaskan pada Tabel 4.20. Evaluasi model digambarkan dalam confusion matrix

pada Gambar 4.20.
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Tabel 4.20 Classification Report XGBoost

precision recall f1-score support

ajam 0.40 0.40 0.40 10
bayati 0.30 0.30 0.30 10
hijaz 0.40 0.40 0.40 10

nahawand 0.40 0.40 0.40 10
rast 0.90 0.90 0.90 10

accuracy 0.48 50
macro avg 0.48 0.48 0.48 50

weighted avg 0.48 0.48 0.48 50

Gambar 4.20 Confusion Matrix XGBoost

Confusion Matrix hasil klasifikasi Support Vector Machine menunjukkan bahwa

kelas dengan prediksi paling banyak benar adalah kelas irama Rast dengan

persentase 90%. Kelas dengan prediksi paling kecil adalah kelas irama Bayati

dengan persentase 30%. Sedangkan tiga kelas lainnya memiliki nilai recall sama

sebesar 30%. Pada Gambar 4.19 berikut dilakukan plot learning curve model

klasifikasi XGBoost. Tingkat akurasi pada saat train konsisten pada tingkat

akurasi tertinggi, sementara tingkat akurasi pada saat test berada pada tingkat

paling tinggi di sekitar 40%. Perbedaan tingkat akurasi train dan test tersebut

menandakan bahwa model klasifikasi terindikasi mengalami overfitting.
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Gambar 4.21 Learning Curve XGBoost

Perbandingan performa klasifikasi dengan tiga metode klasifikasi antara

lain Support Vector Machine, Random Forest, dan XGBoost telah dilakukan. Dari

ketiga metode klasifikasi tersebut, metode klasifikasi Random Forest memiliki

performa paling baik dengan persentase akurasi tertinggi sebesar 54%. Nilai

tersebut tidak jauh berbeda namun belum dapat melampaui nilai akurasi dari

klasifikasi MLP dengan persentase sebesar 56%. Pada Tabel 4.21 berikut

ditampilkan performa klasifikasi MLP ditambahkan dengan ketiga metode

klasifikasi pembandingnya.

Tabel 4.21 Hasil Klasifikasi Pembanding

Metode Klasifikasi 5-Fold
CV Score Precision Recall F1 Score Acuration

Multilayer
Perceptron 45% 59% 56% 56% 56%

Support Vector
Machine 44% 63% 52% 53% 52%

Random Forest 45% 54% 54% 54% 54%

XGBoost 42% 48% 48% 48% 48%

Dari metode klasifikasi MLP dan ditambah dengan tiga metode klasifikasi

pembanding lainya belum menunjukkan hasil yang cukup baik dalam

memprediksi kelas dari data audio irama azan. Gambar 4.22 berikut

menggambarkan seluruh learning curve dari metode klasifikasi yang digunakan.
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Gambar 4.22 Learning Curve Klasifikasi

Dari seluruh learning curve dalam Gambar 4.22 terindikasi semua model

mengalami overfitting dengan kondisi tingkat akurasi saat train jauh lebih tinggi

dibandingkan saat test. Overfitting adalah kondisi dimana pelatihan machine

learning memiliki kinerja yang baik, namun saat pengujian dilakukan kinerja

menjadi kurang baik (Widhiyasana et al., 2021). Overfitting dapat terjadi karena

keterbatasan data training, baik dalam keterbatasan ukuran atau terlalu banyak

noise data yang disertakan, atau kendala terhadap algoritma yang terlalu rumit dan

membutuhkan terlalu banyak parameter (Ying, 2019). Dikarenakan seluruh

metode klasifikasi yang digunakan mengalami overfitting, maka diindikasikan

penyebab overfitting berasal dari dataset yang digunakan.
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BAB V

PENUTUP

5.1. Kesimpulan

Berdasarkan dengan hasil yang didapatkan melalui beberapa tahapan yang

telah dilakukan dalam penelitian klasifikasi irama azan berbasis mel frequency

cepstral coefficients menggunakan multilayer perceptron, dapat diambil

kesimpulan sebagai berikut:

1. Ekstraksi fitur suara MFCC irama azan dilakukan menggunakan library

librosa dengan melalui beberapa tahapan antara lain pre-emphasis, frame

blocking, windowing, fast fourier transform, mel frequency wrapping dan

discrete cosine transform dengan hasil ekstraksi fitur berupa 20 koefisien

MFCCs.

2. Klasifikasi MLP irama azan dilakukan menggunakan fungsi MLPClassifier

dalam modul Scikit Learn dengan mempertimbangkan beberapa parameter

meliputi jumlah hidden layer, jumlah neuron dalam hidden layer, jenis

aktivasi, besaran batch, jenis learning rate, besaran learning rate, jenis

pengoptimal dan jumlah iterasi maksimal.

3. Dilakukan tiga skenario pengenalan irama azan menggunakan metode MFCC

dan MLP berdasarkan rasio perbandingan data train dan data set. Rasio

perbandingan data train dan data set dengan hasil paling baik adalah rasio

80:20 dengan tingkat akurasi sebesar 56%. Hasil tersebut menunjukkan

performa pengenalan irama azan yang kurang baik. Data tingkat akurasi train

dan test dalam learning curve mengindikasi terjadinya overfitting pada model

yang digunakkan.

4. Dilakukan klasifikasi dengan tiga metode klasifikasi lain meliputi metode

Support Vector Machine, Random Forest, dan XGBoost sebagai bahan

evaluasi. Metode klasifikasi dengan performa paling baik dihasilkan metode

Random Forest dengan persentase akurasi tertinggi sebesar 54%. Learning

curve dari semua metode klasifikasi yang dilakukan menunjukkan terjadinya

overfitting. Diindikasikan penyebab overfitting berasal dari dataset yang

digunakan.
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5.2. Saran

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan, terdapat beberapa saran yang

dapat dipertimbangkan dalam mengembangkan penelitian ini. Beberapa saran

untuk mengembangkan penelitian berdasarkan hasil temuan yang didapat adalah

sebagai berikut:

1. Untuk meningkatkan generalisasi, disarankan menambahkan jumlah sampel

data suara irama azan. Semakin besar ukuran dataset umumnya mengarah

kepada peningkatan performa. Tidak menutup kemungkinan untuk menambah

jenis irama azan yang lain.

2. Menerapkan ekstraksi fitur tambahan seperti zero crossing, chroma dan pitch

tracking untuk meningkatkan pengenalan karakteristik dari setiap irama azan.

Semakin dikenali karakteristik dari setiap irama azan dapat berimbas kepada

peningkatan performa.

3. Melakukan pengembangan model dengan mencoba beberapa kombinasi

parameter dalam MLPClassifier, atau dapat menggunakan metode klasifikasi

terbaru lain pada penelitian kedepannya.
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