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IMPLEMENTATION OF VOICE RECOGNITION MODEL
USING CONVOLUTIONAL RECURRENT NEURAL NETWORK
(CRNN) METHOD

NANDA HARSANA OCTAVYA (09011381722142)

Computer Engineering Department, Computer Science Faculty, Sriwijaya
University
Email : nandaharsana66@gmail.com

ABSTRACT

Voice recognition is a process that can determine the identity of the user
based on the characteristics of the voice through the words conveyed because every
human being has a distinctive sound characteristic. Human voices can be recognized
by gender. Recognition of gender or gender based on voice can be detected
automatically through the characteristics of the voice. The method used in this
research is Convolutional Recurrent Neural Network (CRNN). Based on the tuning
process that has been carried out, the parameter values that produce the best output
are the distribution of 80% training data and 20% testing data, batch_size of §,
learning-rate of 0.0001 and epoch of 300. The model that has been built produces a
Training Accuracy value of 99 ,41% while Testing Accuracy is 99.05%. The average
training performance value obtained from each class is 99.3% for the value of
Specificity, Precision and Recall, while the FI-Score value is 99.4%. The average
Testing performance value obtained from each class is 98.9% for the Specifity,
Precision and Recall values, while the FI-Score value is 99%.

Keywords: Recognition, Voice, Gender, Convolutional Recurrent Neural Network.
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IMPLEMENTASI MODEL REKOGNISI SUARA
MENGGUNAKAN METODE CONVOLUTIONAL RECURRENT
NEURAL NETWORK (CRNN)

NANDA HARSANA OCTAVYA (09011381722142)

Jurusan Sistem Komputer, Fakultas Ilmu Komputer, Universitas Sriwijaya
Email : nandaharsana66(@gmail.com

ABSTRAK

Rekognisi suara adalah suatu proses yang dapat mengetahui identitas
pengguna berdasarkan karakteristik suara melalui kata yang disampaikan karena
setiap manusia memiliki ciri khas suara yang berbeda-beda. Suara manusia dapat
direkognisi berdasarkan gender. Rekognisi gender atau jenis kelamin berdasarkan
suara dapat dideteksi secara otomatis melalui karakteristik suaranya. Metode yang
digunakan pada penelitian ini adalah Convolutional Recurrent Neural Network
(CRNN). Berdasarkan proses tuning yang telah dilakukan nilai parameter yang
menghasilkan output terbaik adalah pembagian 80% data fraining dan 20% data
testing, batch_size sebesar 8, learning-rate sebesar 0,0001 dan epoch sebesar 300.
Model yang telah dibangun menghasilkan nilai Akurasi Training sebesar 99,41 %
sedangkan Akurasi Testing sebesar 99,05%. Nilai performa Training yang didapatkan
dari masing-masing class rata-ratanya sebesar 99,3% untuk nilai Specifity, Precission
dan Recall, Sedangakan nilai FI-Score sebesar 99,4%. Nilai performa Testing yang
didapatkan dari masing-masing class rata-ratanya sebesar 98,9% untuk nilai Specifity,

Precission dan Recall, Sedangakan nilai FI-Score sebesar 99%.

Kata Kunci : Rekognisi, Suara, Gender, Convolutional Recurrent Neural Network.
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BAB1
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Dalam dunia informatika dan teknologi informasi suatu sistem dapat diakses
dengan cepat menggunakan teknologi intelligent voice assistants. Intelligent voice
assistants dapat mempermudah pengguna dalam mengoprasikan suatu perangkat
dengan menggunakan suara, contoh perangkat dari intelligent voice assistant yaitu
Siri, Google Now, Cortona, Amazon Echo, Alexa dan lain-lain[1]. Metode yang
digunakan dalam mengoprasikan perangkat tersebut adalah dengan mengeksekusi
perintah menggunakan suara pengguna[2]. Selain dapat digunakan pada perangkat
lunak intelligent voice assistants juga dapat digunakan di perangkat keras misalnya

pada mesin[3].

Pada kasus tertentu suatu perangkat harus mempunyai sistem keamanan yang
baik agar tidak sembarangan orang bisa mengoprasikan perangkat tersebut sehingga
orang-orang yang tidak mempunyai wewenang tidak dapat menggunakannya
misalnya dengan mengenali suara pengguna. Rekognisi suara adalah suatu proses
yang dapat mengetahui identitas pengguna berdasarkan karakteristik suara melalui
kata yang disampaikan[4] karena setiap manusia memiliki ciri khas suara yang
berbeda-beda[5]. Proses pengenalan suara terdiri dari 2 macam yaitu Rekognisi
pembicara, mendeteksi suara berdasarkan suara orang yang berbicara dan Rekognisi

ucapan, mendeteksi suara berdasarkan kata atau kalimat yang diucap[3].

Deteksi gender atau jenis kelamin berdasarkan suara dapat dideteksi secara
otomatis melalui karakteristik suaranya[6]. Oleh karena itu diperlukan suatu metode

pada mesin yang dapat membangun sistem model rekognisi suara agar bisa



mendeteksi suara dengan cepat. Penelitian sebelumnya mengenai Implementasi
Model Rekognisi suara berdasarkan gender telah dilakukan yaitu dengan
menggunakan Gaussian Mixture Models (GMM) dengan menghasilkan akuarasi
sebesar 81,18% [7] Namun kesalahan dalam klasifikasi suara nilainya masih besar
dan penelitian tersebut hanya sebatas klasifikasi saja tidak sampai merekognisi suara

dengan menguji sampel suara menggunakan data suara diluar dataset.

Kemudian penelitian menggunakan  Vector  Quantization[8] yang
menghasilkan pengujian offline laki-laki mencapai 90% dan wanita mencapai 80%.
Sedangkan pada pengujian online laki-laki mencapai 67% dan wanita mencapai 61%
namun pada penelitian tersebut data diuji diambil dari data training atau data didalam
dataset bukan suara yang diluar dataset sehingga pada penelitian tersebut data suara
yang sebelumnya tidak dijadikan data training menghasilkan akurasi yang lebih kecil
dibandingkan data suara yang sebelumnya dijadikan data fraining maka dapat
dikatakan bahwa sistem tersebut belum terlalu baik untuk merekognisi suara random

atau diluar data training.

Convolutional Recurrent Neural Network (CRNN) merupakan metode yang
memiliki keunggulan yaitu pada convolutional layer dapat mengekstrak feature
secara efisien, pada pooling layer dapat mengurangi komputasi dan kontrol
overfitting, Sedangkan pada  recurrent layer dapat mengekstrak informasi
kontekstual dari feature sequence yang dihasilkan oleh convolutional layer
sebelumnya dan dapat menangani input yang mempunyai variabel panjang[9] serta
dapat memprediksi suara diluar dataset yang digunakan sehingga suara siapa saja
dapat direkognisi, dengan demikian metode CRNN perlu digunakan agar

meminimalisir kekurangan dan tidak terjadi kendala seperti penelitian sebelumnya.



1.2 Rumusan Masalah

Berdasarkan penelitian sebelumnya, Reknonisi suara dapat diimplementasikan
dengan berbagai metode namun terdapat kendala yang menyebabkan akurasi kurang
maksimal sehingga diperlukan metode baru yang dapat memberikan akurasi yang
baik. Maka didapatkan perumusan masalah yaitu Bagaimana cara
mengimplementasikan Model Rekognisi Suara menggunakan metode Convolutional

Recurrent Neural Network (CRNN).

1.3 Batasan Masalah

Adapun batasan masalah dalam penelitian ini adalah

I. Metode yang digunakan dalam penelitian ini adalah Convolutional
Recurrent Neural Network (CRNN).

2. Model Rokognisi suara yang dibuat akan mengolah suara pembicara
sehingga sistem akan mengenali suara pembicara berupa gender atau
jenis kelamin saja.

3.  Menggunakan dataset yang berasal dari kaggle berformat csv yang sudah
diektraksi fiturnya.

4. Dataset yang digunakan sudah berlabel male (laki-laki) dan female

(perempuan).

14 Tujuan
Adapun Tujuan pada penelitian ini memiliki tujuan sebagai berikut:
1. Merancang sistem Model Rekognisi Suara untuk mengenali identitas
suara pembicara berupa gender.
2. Memvalidasi kinerja Model Rekognisi Suara menggunakan metode

Convolutional Recurrent Neural Network (CRNN).



1.5

Metode Penelitian

Berikut ini adalah metedelogi penelitian yang digunakan dalam penelitian ini:

a.

Tahap Pertama (Studi Pustaka/Litelatur)

Pada tahap ini dilakukan untuk mencari dan membacara referensi tentang
penelitian yang dilakukan agar dapat menunjang penulisan laporan Tugas
Akhir.

Tahap Kedua (Persiapan Data)

Pada tahap ini dilakukan dengan cara menganalisis data yang akan
digunakan agar data dapat digunakan menggunakan metode CRNN.

Tahan Ketiga (Pra Pengolahan Data)

Pada tahap ini data di pre-processing terlebih dahulu sebelum masuk ke
proses learning. Tahapan ini dilakukan dengan cara membagi parameter
fitur dan label, mengubah label dari text menjadi numberik dan
normalisasi.

Tahap Keempat (Learning)

Pada tahap ini membahas mengenai proses membangun model
Convolutional Recurrent Neural Network (CRNN) dalam merekognisi
suara.

Tahap Kelima (Analisa dan Kesimpulan)

Pada tahap ini menganalisa hasil performa model yang telah dibangun dan

menarik kesimpulan berdasarkan penelitian yang telah dilakukan.



1.6 Sistematika Penulisan

Sistematika penulisan pada penelitian ini akan melewati beberapa tahapan

sebagai berikut:

BAB1I

BABII

BAB III

BAB 1V

PENDAHULUAN

Pada bab pertama berisikan penjelasan sistematik topik yang
diambil meliputi latar belakang, perumusan masalah, tujuan,

metedelogi penelitian dan sistematika penulisan
TINJAUAN PUSTAKA

Pada bab kedua akan menjelaskan dasar teori yang bertujuan
untuk menunjang pembahasan dari penelitian ini meliputi dasar
teori dari suara, rekognisi suara, machine learning, deep
learning, Convolutional Neural Netwwork (CNN), Recurrent
Neural Network (RNN), Convolutional Recurrent Neural

Network dan validasi performa.
METEDELOGI PENELITIAN

Pada bab ketiga menjelaskan bagaimana penelitian ini berjalan
mulai dari persiapan data, data pre-processing, pembagian data
training dan testing, Normalisasi, penerapan metode
Convolutional Recurrent Neural Network (CRNN), model

predict serta validasi performa model.
HASIL DAN ANALIS

Pada bab keempat menjelaskan hasil dan analisis penelitian

yang telah dilakukan.



BAB V KESIMPULAN

Pada bab kelima memberikan kesimpulan berdasarkan hasil
dan analisis penelitian yang telah dilakukan serta saran untuk

penulis selanjutnya yang akan dijadikan bahan referensi.
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