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ABSTRAK
PENGENALAN DIALEK DI SUMATERA SELATAN MENGGUNAKAN
ALGORIMA DEEP NEURAL NETWORK

(Muhammad Rizki Putra, 03041181722022. 2021. 81 halaman)
e —————————————————————————

Suatu bahasa memiliki beragam dialek di setiap daerah. Hal ini dapat
mempengaruhi perkembangan teknologi, khususnya dalam pengenalan suara.
Namun, penelitian yang membahas tentang dialek Sumatera Selatan belum ada
sehingga pada penelitian ini dikembangkan sistem pengenalan dialek daerah dari
Sumatera Selatan dengan mengguankan model deep neural network (DNN).
Dataset yang digunakan dalam penelitian ini adalah data primer dari 5 reponden
yang merupakan penutur asli dari dialek yang digunakan, yang terdiri dari dialek
Beliti, dialek Sekayu, dialek Palembang, dialek Lahat, dialek Muara Enim, dan
bahasa Indonesia baku. Ciri-ciri sinyal suara yang diperoleh dari dataset adalah
mel spectrogram, short time fourier transform (STFT), dan mel frequency cepstral
coefficient (MFCC). Hasil pengujian menunjukkan bahwa model DNN yang
menggunakan optimizer Adam dan loss crossentropy memiliki nilai akurasi 0,575
dengan input berupa ekstraksi mel spectrogram dan 0,555 untuk input STFT.
Akurasi tertinggi dicapai dalam mengenali dialck Beliti, yaitu 72,7% dan dialek
Palembang 71,4% jika ekstrasi ciri yang digunakan adalah mel spectrogram.
Sedangkan untuk Bahasa Indonesia, akurasi tertinggi adalah dengan menggunakan
ekstraksi ciri STFT, yaitu 71,4%. Sedangkan model yang menggunakan cirit MFCC
menunjukkan performansi yang paling rendah. Hasil ini menunjukkan bahwa mel
spectrogram dan STFT dapat digunakan sebagai input DNN untuk pengenalan
dialek. Hasil penelitian juga menunjukkan bahwa model DNN dapat memprediksi
semua dialek, kecuali dialek Muara Enim. Hal ini dikarenakan dialek Muara Enim
dirckam pada ruang terbuka sehingga background noise mempengaruhi pengenalan
dialek.

Kata kunci: DNN, pengenalan dialek, mel spectrogram, STFT, MFCC

Mengetahui, Indralaya, 17 November 2021
Menyetujui,

Pembimbing Utama
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\ Dr. Eng. Suci Dwijayanti, S.T., M.Sc.
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ABSTRACT

DIALECT RECOGNITION IN SOUTH SUMATRA USING DEEP
NEURAL NETWORK ALGORITHM

(Muhammad Rizki Putra, 03041181722022. 202181 pages)

— -

e e——————

A language has various dialects in each region. It can affect the development of
technology, especially in speech recognition. However, the South Sumatran dialects
have not been discussed yet. Thus, this study developed a method to recognize
dialects using the deep neural network (DNN) model. The dataset used in this study
is primary data from 5 respondents who are native speakers of the dialect used.
which consists of Beliti dialect, Sekayu dialect, Palembang dialect, Lahat dialect,
Muara Enim dialect, and standard Indonesian. The characteristics of the voice
signal obtained from the dataset are mel spectrogram, short-time Fourier transform
(STFT), and mel frequency cepstral cocfficient (MFCC). The test results show that
the DNN model that uses the Adam optimizer and loss cross-entropy has an
accuracy value of 0.575 with input in the form of mel spectrogram and 0.555 for
STFT input. The highest accuracy is achieved in recognizing the Beliti dialect at
72.7% and the Palembang dialect at 71.4% when using mel spectrogram features.
As for Indonesian, the highest accuracy is by using STFT feature extraction, which
is 71.4%. Meanwhile, MFCC shows the lowest performance. These results indicate
that the mel spectrogram and STFT can be used as DNN input for dialect
recognition. The results also show that the DNN model can predict all dialects,
except the Muara Enim dialect. This is because the Muara Enim dialect was
recorded in an open space so that background noise affects dialect recognition.

Keyword: DNN, dialect recognition, mel spectrogram, STFT, MFCC

Mengetahui, Indralaya, 17 November 2021
Menyetujui,
Pembimbing Utama
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BAB |

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Bahasa merupakan sistem komunikasi yang terdiri atas kumpulan suara dan
simbol-simbol tertulis yang digunakan manusia pada negara atau daerah tertentu
untuk berbicara atau menulis. Beberapa bahasa memiliki sistem tulisan yang terdiri
dari simbol-simbol yang melambangkan suara-suara, suku-suku kata, gestur, arti
dari bahasa tersebut ataupun gabungannya [1].

Sementara itu, dialek merupakan variasi bahasa yang merupakan karakteristik
kelompok tertentu pada penutur suatu bahasa [2]. Jenis dialek terbagi menjadi
empat, yaitu: dialek regional, dialek etnis, sociolect, dan aksen. Dialek regional
merupakan variasi bahasa yang dipengaruhi oleh kondisi geografis suatu wilayah.
Dialek etnis merupakan variasi bahasa yang berhubungan dengan kelompok etnis
tertentu. Sociolect merupakan jenis dialek yang dipengaruhi oleh kelompok-
kelompok sosial. Sedangkan, aksen adalah hasil dari pembedaan fonetik atau
pengucapan antara kelompok satu dengan yang lain [3].

Salah satu cara untuk mengetahui asal usul seorang penutur adalah dengan
mendengar cara/gaya berbicaranya. Setiap penutur memiliki dialek tersendiri yang
didapatkan dari keluarga, kerabat dan lingkungan sekitarnya. Terkadang, dialek
kedua orang dalam sebuah dialog dapat terdengar sama meskipun memiliki latar
belakang daerah yang berbeda ketika berbicara. Selain itu, ada kemungkinan
seseorang yang berasal dari daerah lain berbicara dengan dialek yang berbeda
dengan daerah asalnya. Dialek akan mempengaruhi pengenalan suara dan berbagai
aplikasi suara lainnya.

Dalam survei pengenalan dialek dan bahasa yang dilakukan oleh A. Etman
dan A. A. Beex, 12 percobaan dilakukan dengan berbagai metodologi dalam banyak
bahasa dan dialek. Hasil penelitian tersebut menunjukkan beragam nilai akurasi dan
observasi yang diperoleh dari 12 percobaan tersebut [4]. Terdapat pula penelitian

mengenai pengenalan dialek antara lain bahasa Slovak dengan menggunakan



gaussian mixture model (GMM) [5] dan bahasa Arab menggunakan jaringan syaraf
tiruan [6].

Selain itu, Qian Zhang dan John H. L. Jansen melakukan percobaan
pengenalan dialek pada unsupervised deep learning dengan menggunakan tiga
korpus: korpus dialek bahasa China, korpus dialek bahasa Arab dan korpus
multigenre challenge (MGB-3) bahasa Arab. Pada dekade sebelumnya, ciri-ciri
bottleneck telah digunakan sebagai pengembangan terkini dari pengenalan
dialek/bahasa. Bagaimanapun, ekstraksi ciri bottleneck tradisional memerlukan
informasi ucapan yang telah dicatat. Sebagai pilihan, dua jenis metode
unsupervised deep learning diperkenalkan dalam penelitian ini. Untuk mengatasi
batasan tersebut, maka diusulkan pendekatan ekstraksi fitur bottleneck
unsupervised yang berasal dari struktur bottleneck tradisional, namun dilatih
dengan perkiraan label fonetik [7]. Ada juga penelitian yang dilakukan oleh Soumia
Bougrine yang menggunakan DNN dan support vector machine (SVM) untuk
mengenali dialek bahasa Arab Aljazair diantaranya adalah dialek Hilali,
Sulaymiyyah, Ma’liqi, dan Algiers-blanks [8]. Pada penelitian ini diusulkan sebuah
sistem yang berdasarkan pada informasi suara prosodik seperti intonasi dan ritme
untuk identifikasi dialek dalam negeri. Fitur suara ini diekstrak setelah segmentasi
konsonan/vokal butiran-kasar (coarse-grained) dan model dialeknya dibangun
menggunakan DNN dan SVM.

Penelitian dialek untuk bahasa Indonesia juga sangat penting karena
Indonesia sendiri memiliki lebih dari 700 bahasa yang dituturkan [9]. Keberagaman
etnis dan bahasa daerah di Indonesia merupakan salah satu faktor terbentuknya
keberagaman dialek pada bahasa Indonesia. Kondisi geografis Indonesia juga
memberi keunikan dialek dimana terdapat banyak bahasa daerah yang berbeda satu
sama lain, baik pada pulau yang sama atau antar pulau.

Salah satu penelitian yang membahas pengenalan dialek di Indonesia yaitu
dialek Jawa dan Sunda dilakukan oleh R. Rahmawati dan D. P. Lestari. Pada
penelitian tersebut digunakan metode GMM dan I-Vector [10]. Namun, hasil yang
diperoleh belum akurat karena GMM sangat bergantung pada ekstrasi ciri yang

digunakan.



Lalu, penelitian yang telah dilakukan oleh Warrohmah et al.
mengindentifikasi dialek penutur pada bahasa Indonesia dimana penutur memiliki
dialek Jawa, Batak, dan Minang. Metode yang digunakan adalah back propagation
neural network (BPNN) dengan ekstrasi ciri berupa mel frequency cepstal
coefficient (MFCC) [11]. Ada pula penelitian yang dilakukan oleh Hakim et al
mengenai pengenalan dialek Garut pada bahasa Sunda Selatan dengan memakai
metode recurrent neural network (RNN) dan ekstraksi ciri yang sama [12].

Namun, penelitian yang membahas tentang dialek Sumatera Selatan belum
ditemukan. Padahal, Sumatera Selatan memiliki keanekaragaman dialek yang
dituturkan, diantaranya adalah penutur bahasa Melayu Palembang, bahasa Ogan,
bahasa Komering, bahasa Semendo, bahasa Lahat, dan bahasa-bahasa lain di
Sumatera Selatan. Terlebih lagi, Indonesia memiliki 718 bahasa daerah berdasarkan
data dari Dapobas [13]. Sehingga, pada penelitian ini akan dikembangkan sistem
identifikasi dialek yang ada di Sumatera Selatan. Berbeda dengan penelitian-
penelitian sebelumnya yang sangat bergantung pada ekstrasi ciri [10]-[12],
penelitian ini menggunakan metode deep neural network (DNN).

Penelitian berkaiatan dengan pengenalan dialek menggunakan DNN telah
dilakukan oleh Ruan et al untuk pengenalan dialek Lhasa pada bahasa Tibet. Fitur
yang diekstrak dengan metode deep learning memiliki kemampuan pemodelan
yang lebih baik daripada sinyal-sinyal model hidden markov model (HMM) fonem
tradisional, sehingga performa model pengenalan suara telah meningkat. Penelitian
tersebut menunjukkan metode yang lebih baik dalam menggantikan GMM dengan
DNN untuk pengenalan dialek bahasa Tibet Lhasa [14]. Sehingga, pada penelitian
ini akan digunakan DNN untuk mengenali dialek yang ada di Sumatera Selatan.
Selain itu, data suara yang digunakan berasal langsung dari subjek yang berasal dari

daerah asal penutur bahasa asli.

1.2 Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang yang dijelaskan di atas, pengenalan dialek di
Indonesia terutama di Sumatera Selatan masih sangat terbatas. Sedangkan
pengenalan dialek berpengaruh pada sistem pengenalan suara. Selain itu,

pengenalan dialek yang ada masih sangat dipengaruhi pemilihan ekstrasi ciri yang



tepat sebagai input pada sistem pengklasifikasi dialek. Sehingga, penelitian ini
akan membahas mengenai pengenalan dialek bahasa Indonesia pada penutur asli
Sumatera Selatan yang belum pernah diteliti sebelumnya dengan menggunakan
metode deep learning yang dapat melakukan pembelajaran dengan menggunakan

raw feature dari suara itu sendiri.

1.3 Tujuan Penulisan

Tujuan penelitian ini adalah untuk mengembangkan sistem pengenalan dialek
Sumatera Selatan sebagai salah satu dialek yang ada di Indonesia dengan
menggunakan algoritma DNN sehingga bahasa ibu dari penutur dapat diketahui.
Selain itu, penelitian ini dilaksanakan untuk mengetahui kinerja dari DNN dalam

melakukan pengenalan dialek.

1.4 Pembatasan Masalah
Pada penelitian ini ada beberapa hal yang menjadi batasan masalah
diantaranya:
1. Penutur merupakan orang asli/tumbuh besar di Sumatera Selatan.
2. Bahasa/dialek yang akan diuji pada penelitian ini berjumlah enam (dialek
Palembang, dialek Muara Enim, dialek Lahat, dialek Sekayu, dialek Musi
Rawas dan bahasa Indonesia baku).
3. Bahasa pemrograman yang digunakan adalah Python.

1.5 Keaslian Penelitian

Ada beberapa penelitian yang telah dilakukan berkaitan dengan pengenalan
dialek. Rahmawati et al dalam penelitiannya membahas tentang pengenalan dialek
Jawa dan Sunda menggunakan GMM. Pada penelitian tersebut terdapat dua
pengujian, yaitu pengujian pada data uji yang diturunkan dari data yang dipakai
untuk membangun model (closed test) dan pengujian pada data uji yang tidak
dimasukkan ke dalam data yang dipakai untuk membuat model (open test). Hasil
yang diperoleh dari kedua tes tersebut menyimpulkan bahwa fitur yang terbaik
untuk mengenali dialek Jawa dan Sunda pada Bahasa Indonesia dalah kombinasi
MFCC dan fitur nada dengan teknik pemodelan I-Vector [10].

Selanjutnya, Ayu Mawaddah Warrohmah meneliti tentang pengenalan dialek

Batak, Jawa, dan Minang dengan menggunakan BPNN. Hasil penelitian



menunjukkan bahwa persentase yang diperoleh pada pengenalan dialek Batak
terbilang lebih kecil daripada dialek lainnya [11]. Kelemahan pada penelitian ini
terletak pada dialek Batak yang dipakai tidak seragam sehingga nilai akurasi
pengenalan dialek Batak lebih rendah dari dialek yang lain.

Selain itu, Lutfi Abdul Hakim membahas tentang pengenalan dialek Garut
pada bahasa Sunda dengan metode RNN. Penelitian tersebut menyatakan bahwa
RNN dapat digunakan untuk pengenalan Bahasa Sunda dialek Garut. Selain itu,
persentase kecocokan yang diperoleh dari perbandingan database pada setiap data
uji terbilang tinggi, yaitu 100% pada orang Sunda berdialek Garut, 77,8% pada
orang Sunda selain dialek Garut, dan 66% pada orang non-Sunda [12].

Kemudian, Darjaa et al membahas tentang pengenalan dialek pada bahasa
Slovak menggunakan GMM. Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa nilai presisi
mengindikasi bahwa nilai keputusan false positive dan false negative lebih rendah
dari pengklasifikasi keputusan acak serta volume informasi dialek yang cukup
tinggi untuk pengenalan otomatis [5]. Kelemahan dari penelitian ini diantaranya
jumlah data yang kurang untuk semua dialek yang diuji, tidak ada pemisahan jenis
kelamin dan usia pada pemodelan data, dan pengambilan data yang menggunakan
perangkat yang berbeda-beda.

Namun, ketiga penelitian di atas sangat bergantung pada ekstrasi ciri yang
digunakan seperti MFCC [5,10-12]. Sehingga, metode yang lebih sederhana dan
dapat mempelajari fitur yang dibawa oleh dialek secara langsung tanpa proses
ekstrasi ciri yang membutuhkan komputasi yang lebih kompleks sangat dibutuhkan.
Metode yang dapat digunakan untuk mengatasi hal tersebut adalah deep learning.
Salah satu penelitian pengenalan dialek yang menggunakan deep learning
dilakukan oleh Qian Zhang dan John H.L dengan unsupervised deep learning. Data
yang digunakan pada penelitian tersebut berasal dari tiga korpora: korpus dialek
bahasa China, korpus dialek bahasa Arab dan korpus multigenre challenge (MGB-
3) bahasa Arab. Fitur yang diusulkan terbukti mengungguli MFCC fitur akustik
tradisional secara konsisten pada tiga korpora [7].

Lalu, pada penelitian W. Ruan mengenai pengenalan suara bahasa Tibet
Lhasa yang menggunakan DNN menunjukkan hasil bahwa fitur-fitur yang

diekstrak oleh metode deep learning memiliki kemampuan yang lebih kuat dalam



pemodelan daripada sinyal model HMM fonem tradisional, sehingga performa
model pengenalan suara telah dikembangkan [13]. Pada penelitian pengenalan
dialek bahasa Arab Aljazair yang dilakukan oleh Soumia Bougrine, Hadda
Cherroun dan Ahmed Abdelali menunjukkan bahwa pemodelan SVM dan DNN
sangat baik untuk mengidentifikasi dialek bahasa Arab. Sistem yang digunakan
pada penelitian menunjukkan keunggulan kinerjanya ketika ukuran ucapan pada
pengujian dibuat lebih pendek. Bila dibandingkan dengan pemodelan SVM, sistem
A2DID-DNN memperoleh presisi yang hampir sama. [8].

Selain itu, S. Shon et al pada penelitian pengenalan dialek end-to-end
menunjukkan bahwa sistem end-to-end berbasis fitur akustik mengungguli i-Vector
dan embedding bahasa dari siamese neural network. Penggunaan convolutional
neural network (CNN) memungkinkan penggunaan spektogram untuk dipakai
sebagai fitur akustik apabila dataset pelatihan cukup besar. Penelitian ini juga
menunjukkan bahwa sistem identifikasi dialek end-to-end dapat ditingkatkan secara
signifikan dengan menggunakan segmentasi acak dan perturbasi volume/kecepatan
untuk meningkatkan keberagaman dan jumlah data latihan [6].
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