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KLASIFIKASI GENRE MUSIK MENGGUNAKAN ALGORITMA CRNN

Ela Setiorini

ABSTRAK

Musik adalah karya seni seseorang atau sekelompok orang yang mengekspresikan
pikiran dan perasaannya ke dalam bentuk lagu atau komposisi musik. Musik yang
dihasilkan seseorang tentu berbeda satu dengan yang lain karena musik merupakan
suatu karya seni. Label yang digunakan manusia untuk mengelompokkan dan
mendeskripsikan dunia musik yang luas dikenal sebagai genre musik. Terdapat
banyak sekali genre musik dan setiap orang memiliki preferensinya masing-masing.
Genre lagu tidak dapat ditentukan hanya dengan mendengarkan sepenggalnya
saja, tetapi lagu harus didengarkan secara utuh agar genre dapat ditentukan.
Oleh karena itu, dibutuhkan sebuah alat bantu yang dapat mengelompokkan
genre musik secara otomatis agar pengelompokan dapat dilakukan dengan lebih
efektif dan efisien. Penelitian ini menggunakan algoritma Convolutional-Recurrent
Neural Network (CRNN), spesifiknya gabungan algoritma CNN-BiLSTM, untuk
melakukan klasifikasi genre musik. Dataset pertama akan diolah menjadi bentuk
Mel-Frequency Cepstral Coefficient (MFCC), kemudian dijadikan fitur yang akan
digunakan oleh model CRNN untuk pelatihan dan pengujian. Parameter yang
diuji pada penelitian ini adalah learning rate dari model dan penggunaan dropout
sebelum lapisan BiLSTM. Akurasi tertinggi yang didapatkan dari penelitian ini
adalah 88,44% dengan model yang menggunakan dropout dan learning rate 0,001.

Kata kunci: Convolutional-Recurrent Neural Network (CRNN), deep learning,
genre musik, klasifikasi, Mel-Frequency Cepstral Coefficient (MFCC)
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Music Genre Classification Using CRNN Algorithm

Ela Setiorini

ABSTRACT

Music is the artistic work of a person or a group of people who express their
thoughts and feelings in form of songs or musical composition. The music that
is produced by someone is different from one and another because music is a work
of art. The labels that humans use to group and describe the vast world of music
is called musical genre. There are many genres of music and everyone has their
own preferences. A song’s genre cannot be determined just by listening a part
of it. The song must be heard entirely so that the genre could be determined.
Therefore, a tool that can group music genres automatically is needed so that
genre grouping could be done more effectively and efficiently. This research uses
the Convolutional-Recurrent Neural Network (CRNN) algorithm, specifically the
combination of CNN-BiLSTM algorithm, to classify music genres. First of all, the
dataset will be processed into Mel-Frequency Cepstral Coefficient (MFCC), then it
will be the feature that is used to feed the model. The parameters that are tested
for this research is learning rate and the use of dropout before the RNN layer. The
highest accuracy obtained by this model was 88.44% by the model that used dropout
with a learning rate of 0.001.

Keywords: classification, Convolutional-Recurrent Neural Network (CRNN), deep
learning, Mel-Frequency Cepstral Coefficient (MFCC), music genre
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