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OPTIMIZATION POWER NORMALIZED CEPSTRAL COEFFICIENTS AND
GROWING SELF ORGANIZING MAPS IN SPEECH RECOGNITION

Meutia Puspitasari (09042681721007)
Dept of Master Computer Science, Computer Science Faculty, Sriwijaya University
Email : meutiaps@gmail.com

Abstraction

Speech recognition system is a technology that allows devices to recognize words by
digitizing words and matching digital signals with certain patterns stored in computer
devices. The purpose of this study is to develop a speech recognition technique by
implementing the Power Normalized Cepstral Coefficients for feature extraction
method and classifying it using the Self Organizing Maps and Growing Self
Organizing Maps methods. Model analysis technique is using the Confusion Matrix.
The dataset is used in the form of voice data taken manually with a total of 200 voice
data from 20 respondents. The results of this analysis obtained several conclusions, the
first Power Normalized Cepstral Coefficients method is able to make voice data that
has noise become a good feature for training and testing. The second, methods of
Growing Self Organizing Maps is able to produce the same accuracy as the method of
Self Organizing Maps with a smaller number of iterations and final weight nodes than
the Self Organizing Maps method requires. The third, the spread factor value has an
influence to form the right model by determining the growth of nodes. The fourth, Self
Organizing Maps and Growing Self Organizing Maps are both capable of producing
good models in terms of model performance measurement with the support of the
Power Normalized Cepstral Coefficients feature achieving an accuracy of 95%.

Keywords: Speech Recognition, Power Normalized Cepstral Coefficients, Self
Organizing Maps, Growing Self Organizing Maps, Confusion Matrix
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OPTIMASI POWER NORMALIZED CEPSTRAL COEFFICIENTS DAN GROWING
SELF ORGANIZING MAPS DALAM PENGENALAN SUARA

Meutia Puspitasari (09042681721007)
Jurusan Magister Ilmu Komputer, Fakultas [lmu Komputer, Universitas Sriwijaya Email :
meutiaps@gmail.com

Abstrak
Sistem pengenalan suara adalah teknologi yang memungkinkan perangkat untuk mengenali

kata-kata dengan cara digitalisasi kata dan mencocokkan sinyal digital dengan pola tertentu
yang tersimpan dalam perangkat komputer. Tujuan dari penelitian ini adalah
mengembangkan teknik pengenalan suara dengan mengimplementasikan metode extraksi
fitur Power Normalized Cepstral Coefficients dan mengklasifikasikannya dengan metode Self
Organizing Maps dan Growing Self Organizing Maps. Teknik analisis model menggunakan
Confusion Matrix. Dataset yang digunakan berupa data suara yang diambil secara manual
dengan jumlah 200 data suara dari 20 orang responden. Hasil analisis dari penelitian ini
memperoleh beberapa kesimpulan yaitu pertama metode Power Normalized Cepsiral
Coefficients mampu menjadikan data suara yang mempunyai kebisingan menjadi fitur yang
baik untuk pelatihan dan pengujian. Kedua metode Growing Self Organizing Maps mampu
menghasilkan akurasi yang sama dengan metode Self Organizing Maps dengan jumlah iterasi
dan node bobot akhir yang sedikit dari pada metode Self Organizing Maps perlukan. Ketiga,
nilai spread factor punya pengaruh untuk membentuk model yang tepat dengan menentukan
pertumbuhan node. Keempat, Self Organizing Maps dan Growing Self Organizing Maps
keduanya mampu menghasilkan model yang baik dilihat dari pengukuran kinerja model
dengan dukungan fitur Power Normalized Cepstral Coefficients mencapai akurasi sebesar
95%.

Kata Kunci : Sistem Pengenalan Suara, Power Normalized Cepstral Coefficients, Self

Organizing Maps, Growing Self Organizing Maps, Confusion Matrix
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BAB I. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang Masalah

Pengenalan suara adalah teknologi yang memungkinkan perangkat untuk
mengenali kata-kata dengan cara digitalisasi kata dan mencocokkan sinyal digital
dengan pola tertentu yang tersimpan dalam perangkat komputer.Pada sistem
pengenalan suara ini, agar kata—kata yang diucapkan bisa dikenali dengan baik,
maka kondisi lingkungan yang ada di sekitar mesin atau alat harus dalam keadaan
tenang dan bebas dari gangguan suara lain atau noise yang dapat menghambat
atau mengganggu kinerja sistem.Teknik untuk sistem pengenalan suara ini dibagi
menjadi dua proses yaitu feature extraction dan voicefeature matchingatau proses
klasifikasi (Saini dkk.,2017).

Sistem pengenalan suara sebagian besar keunggulannya ditentukan oleh
metode ekstraksi fitur yang digunakan. Ada banyak metode ekstraksi fitur yang
sering digunakan untuk sistem pengenalan suara ini seperti Power Normalized
Cepstral Coefficients (PNCC),Mel Frequency Cepstrum Coefficients (MFCC),
Modified Group Delay Function (ModGDF), Perceptual Linear Prediction,
Vector Quatization, dan K-Means Algorithm (Saini dkk., 2017; Alasadi dkk.,
2020; Lee dkk., 2020). Pada penelitian yang dilakukan oleh Alasadi dkk (2020)
tentang penggunaan metode Power Normalized Cepstral Coefficients (PNCC)
sebagai ekstraksi fitur untuk pengenalan suara dalam bahasa Arab, metode
tersebut mencapai akurasi tertinggi yaitu 93% dibandingkan denganmetode Mel
Frequency Cepstrum Coefficients (MFCC) dengan akurasi 88% dan Modified
Group Delay Function (ModGDF) yang mendapatkan akurasi 90% untuk suara
yang mempunyai tingkat kebisingan yang tinggi. Sedangkan pada penelitian yang
dilakukan oleh Kurnian dkk (2020) tentang penggunaan metode Power
Normalized Cepstral Coefficients (PNCC) sebagai ektraksi fitur untukForensic
Automatic Speaker Recognition (FASR) dengan menggunakan database Malayan
menunjukan bahwa Power Normalized Cepstral Coefficients (PNCC) lebih

tangguh pada suara yang mempunyai kebisingan dengan persentase Equal Error



Rate (ERR) 29,99% lebih kecil dibandingkan Mel Frequency Cepstrum
Coefficients (MFCC) dengan Equal Error Rate (ERR) 41,97%.

Power Normalized Cepstral Coefficients (PNCC) tidak bergantung pada
kualiatas ucapan sedangkan Mel Frequency Cepstrum Coefficients (MFCC)
sangat bergantung pada kualitas ucapan, semakin tinggi tingkat kebisingan maka
akurasi yang didapatkan akan semakin menurun. Power Normalized Cepstral
Coefficients (PNCC) memberikan hasil yang lebih baik dalam sisi akurasi
dibandingkan metode lain (Al-Kaltakchi dkk., 2019).

Setelah proses ekstraksi fitur, hasil dari proses tersebut dilanjutkan ke tahap
proses klasifikasi. Self Organizing Maps (SOM) pertama kali diperkenalkan oleh
Profesor yang berasal dari Finlandia, yaitu Teuvo Kohonen.Self Organizing Maps
(SOM) adalah model jaringan saraf tiruan dengan metode pembelajaran tidak
terawasi. Salah satu keunggulan dari algoritma Self Organizing Maps
(SOM)adalah mampu memetakan data dalam dimensi tinggi ke bentuk dimensi
rendah (Nawaratne dkk., 2019). Menurut penelitian yang dilakukan oleh Devi K.J.
dkk (2020), penggunaan Self Organizing Maps (SOM) sebagai teknik klasifikasi
dalam pengenalan suara mendapatkan akurasi 93%.

Ada pula metode Growing Self Organizing Maps (GSOM) yang merupakan
varian atau versi perluasan dari Self Organizing Maps (SOM). Growing Self
Organizing Maps (GSOM) dikembangkan untuk mengatasi masalah ukuran yang
cocok untuk peta Self Organizing Maps (SOM). Growing Self Organizing Maps
(GSOM) memiliki parameter spread factordan efek dari spread factordapat
digunakan untuk mengukur dan mengontrol penyebaran Growing Self Organizing
Maps (GSOM). Spread factortidak bergantung pada dimensi data dan dengan
demikian dapat digunakan sebagai ukuran pengontrol untuk menghasilkan peta
dengan dimensi yang berbeda, yang kemudian dapat dibandingkan dan dianalisis
dengan lebih akurat (Alahakoon dkk., 2000; Nawaratne dkk., 2019).

Berdasarkan penjelasan tersebut, maka tesis ini akan menerapkan proses
ektraksi fitur menggunakan Power Normalized Cepstral Coefficients (PNCC) dan
Growing Self Organizing Maps (GSOM) untuk proses klasifikasi pengenalan
suara yang berfokus pada angka. Hasil penelitian ini akan mengkonversi sinyal

suara manusia ke dalam bentuk teks.



1.2

Perumusan Masalah

Dari latar belakang diatas terdapat beberapa isu yang akan dibahas dalam

penelitian ini :

1.

1.3

Bagaimana proses ekstraksi fiturpada data suara menggunakan metode
Power Normalized Cepstral Coefficients (PNCC)mempengaruhi hasil
klasifikasi.

Bagaimana klasifikasi suara dengan menggunakan metodeGrowing Self
Organizing Maps (GSOM) dapat dilakukan.

Bagaimana tingkat akurasi yang dihasilkan pada klasifikasi suaradengan
Growing Self Organizing Maps(GSOM)dibandingkan dengan Self
Organizing Maps (SOM) konvensional.

Bagaimana parameter spread factor pada Growing Self Organizing
Maps(GSOM)dapat mempengaruhi hasil klasifikasi hingga mencapai titik

optimal.

Tujuan Penelitian

Secara umum tujuan dari penelitian ini adalah mengembangkan teknik

pengenalan suara dengan mengimplementasikan metode extraksi fitur Power

Normalized Cepstral Coefficients (PNCC) dan mengklasifikasikannya dengan
metodeGrowing Self Organizing Maps (GSOM).

Adapun tujuan yang ingin dicapai dari penelitian ini adalah :

Mengetahui performa klasifikasi Growing Self Organizing Maps (GSOM)
Melakukan percobaan trial and error parameter dasar atau spread factor
padaGrowing Self Organizing Maps (GSOM) untuk mendapatkan spread
factor yang cocok

Mengukur tingkat keakuratan metode Growing Self Organizing Maps
(GSOM)dalam pengenalan suara.

Menganalisis perbandingan akurasi pengenalan suara antara metode

Growing Self Organizing Maps (GSOM)dan Self Organizing Maps (SOM).
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Batasan Masalah

Dalam pengenalan pola sinyal suara dengan Power Normalized Cepstral

Coefficients (PNCC)dan Growing Self Organizing Maps (GSOM)terdapat

pembatasan masalah sebagai berikut:

1.
2.

1.5

Data suara memiliki 1 kanal (mono) dan pada lingkungan noise.

Output dalam penelitian ini adalah teks yang dikonversikan dari suara
berdasarkan hasil klasifikasi.

Data suara diambil dan direkam dalam bentuk berkas (file) bukan dalam
keadaan real time.

Data suara yang digunakan berjumlah 20 data suara dari 20 orang
responden. Pada proses fraining digunakan 15 data suara, sedangkan pada
proses pengenalan digunakan 5 data suara.

Datasetpublic juga akan digunakan yaitu dataset Speech Accent Archive.

Manfaat Penelitian

Secara umum tujuan dari penelitian ini adalah mengembangkan teknik

pengenalan suara dengan mengimplementasikan metode extraksi fitur Power

Normalized Cepstral Coefficients (PNCC) dan mengklasifikasikannya dengan
metode Growing Self Organizing Maps (GSOM).

1.6

Adapun manfaat yang ingin dicapai dari penelitian ini adalah :
Dapat menjadi pilihan alternatif untuk penelitian selanjutnya.
Setelah penelitian ini diharapkan ke depannya, dapat diwujudkan ke dalam

aplikasi yang dapat diimplemtasikan dalam kehidupan sehari-hari.

Sistematika Penulisan

Agar memperoleh gambaran jelas mengenai penelitian ini, maka dibuatlah

suatu
yaitu:

1.

sistematika penulisan yang berisi gambaran dalam tiap bab suatu penelitian,

BAB I: Pendahuluan
Bab ini menjelaskan tentang latar belakang, perumusan masalah, batasan
masalah, tujuan dan manfaat serta sistematika penulisan dari topic yang

dipilih berupa pengoptimasi Power Normalized Cepstral Coefficients



(PNCC) danGrowing Self Organizing Maps (GSOM) dalam Pengenalan

Suara.

BABII: Tinjauan Pustaka

Bab ini menjelaskan mengenai literature review yang berhubungan dengan
pengptimasianPower  Normalized — Cepstral  Coelfficients  (PNCC)
danGrowing Self Organizing Maps (GSOM) dalam Pengenalan Suara.
BABIII : Metodologi Penelitian

Bab ini menjelaskan tahapan atau metode secara terperinci tentang langkah-
langkah yang digunakan untuk mencari, mengumpulkan dan menganalisa
terkait pengoptimasianPower Normalized Cepstral Coefficients (PNCC)
danGrowing Self Organizing Maps (GSOM) serta model yang digunakan
sehingga tujuan dari penulisan dapat tercapai.

BABIV: Hasil dan Analisa

Bab ini menjelaskan hasil dan analisa terkait pengoptimasianPower
Normalized Cepstral Coefficients (PNCC) danGrowing Self Organizing
Maps (GSOM) .

BAB V: Kesimpulan dan Saran

Bab ini menjelaskan kesimpulan dan saran dari penelitian yang dilakukan
terkait pengoptimasianPower Normalized Cepstral Coefficients (PNCC)
danGrowing Self Organizing Maps (GSOM).
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