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METODOLOGI DAN PERANCANGAN SISTEM

3.1  Metodologi Penelitian
1. Studi Literatur

Dalam tahap ini, informasi lebih dalam mengenai konsep dasar pemrosesan
suara, teknik pembelajaran mesin LSTM, dan variabel-variabel penelitian
dikumpulkan untuk menjadi landasan penelitian yang dilakukan. Selain itu,
pengumpulan informasi juga dilakukan untuk pembangunan sistem agar sistem
dapat dibentuk dengan logika pemrograman yang tepat.
2. Desain dan Pembangunan Sistem

Setelah memiliki gambaran jelas mengenai rancangan dan cara kerja sistem
yang dibangun, sistem speaker recognition dibangun menggunakan bahasa
pemrograman Python. Sistem kemudian dibangun menggunakan library NumPy
dan SoX dari awal sampai dapat beroperasional sepenuhnya tanpa bug. Library
NumPy digunakan untuk proses perhitungan vektor dan matriks, sedangkan SoX
digunakan untuk pemrosesan sinyal suara menjadi spektrogram.
3. Pengujian dan Evaluasi

Sistem dilatih dan diuji menggunakan rekaman suara milik TIMIT corpus.

TIMIT corpus merupakan kumpulan rekaman suara yang dirancang untuk proses
evaluasi sistem pengenalan suara (Rémy, 2017). Rekaman suara dibagi menjadi
tiga jenis kegunaan, yaitu dataset pelatihan, validasi, dan pengujian. Sistem dilatih
menggunakan dataset pelatihan dan validasi untuk mengenali suara dari rekaman.
Proses pelatihan sistem menggunakan nilai parameter seperti laju pembelajaran dan

jumlah unit layar tersembunyi sebagai variabel penelitian.
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Setelah proses pelatihan selesai, kemampuan pengenalan suara sistem diuji
menggunakan dataset pengujian. Akurasi sistem dalam mengenali suara dianalisis
dan disajikan dalam dokumentasi penelitian.
4. Dokumentasi

Setelah pengujian selesai dilakukan, data tingkat akurasi sistem digunakan
untuk merumuskan sebuah kesimpulan penelitian. Kemudian, laporan akhir
penelitian dirumuskan mencantumkan data tingkat akurasi, hasil analisis, dan

rumusan kesimpulan dari pengujian yang telah dilakukan.

3.2 Perancangan Sistem
Berikut adalah uraian mengenai sistem pengenalan suara yang dibangun.
3.2.1 Flowchart
Alur pengolahan data dalam aplikasi dijelaskan secara rinci dalam bentuk
representasi grafik flowchart seperti berikut.
A Flowchart Main Program
Gambar 3.1 menguraikan logika dari tampilan utama implementasi.
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Gambar 3.1 Flowchart Main Program

convert train test selesai
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Gambar 3.1 adalah flowchart yang menjelaskan alur utama program.
Program menerima masukan berupa satu buah angka untuk memilih perintah yang
ingin dijalankan. Apabila masukan bukan merupakan angka yang tertera pada menu
utama, maka aplikasi akan menampilkan pesan eror. Apabila angka masukan benar,
aplikasi akan masuk ke dalam subproses sesuai dengan perintah yang diinginkan,
yaitu convert, train, test, atau ubah parameter. Angka 5 melambangkan terminasi
program dan aplikasi akan ditutup.

Pada awal program, dilakukan juga inisialisasi parameter-parameter yang
digunakan nantinya selama proses pelatihan dan pengujian data, seperti jumlah unit
layar tersembunyi, laju pembelajaran, tinggi spektrogram, dan jumlah pixel setiap
satu detik spektrogram.

Setelah inisialisasi selesai dilakukan, program melakukan pemeriksaan
terhadap angka yang dimasukkan. Angka 1 atau “Convert” mengarahkan program
untuk menjalankan modul yang berfungsi untuk mengubah data suara ucapan
menjadi vektor-vektor masukan. Angka 2 atau “Train” menjalankan modul yang
membangun model LSTM dan menggunakan vektor masukan untuk menghitung
nilai keluaran, eror, dan melakukan propagasi mundur. Angka 3 atau “Test”
menjalankan modul yang menguji model LSTM dengan vektor masukan dan
melakukan perhitungan ketepatan model dalam melakukan prediksi klasifikasi
suara. Angka 4 atau “ubah parameter” menjalankan modul di mana pengguna dapat

mengubah parameter model yaitu laju pemahaman dan jumlah unit tersembunyi.

B Flowchart Convert

Gambar berikut menguraikan logika sistem dari subproses convert.
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Gambar 3.2 Flowchart Convert

Gambar 3.2 menjelaskan alur program saat melakukan modul fungsionalitas
“Convert”. Program membaca masukan berupa data suara yang diletakkan dalam
direktori dan diberikan penamaan yang mengikuti format tertentu. Melalui
penamaan file, program menentukan klasifikasi suara dan apakah suara akan
digunakan untuk pelatihan atau pengujian. Program menghitung jumlah klasifikasi
dan jumlah file, kemudian melakukan iterasi untuk seluruh file yang ada. Apabila
terjadi eror dalam pembacaan data suara, program akan mengeluarkan eror dan
berhenti.

Dalam setiap iterasi, masing-masing file suara diubah menjadi spektrogram.
Pengubahan suara menjadi spektrogram dilakukan sesuai dengan parameter tinggi
dan lebar spektrogram yang telah diinisialisasikan sebelumnya. Setelah selesai,
informasi spektrogram dapat diambil dalam bentuk vektor sebanyak lebar
spektrogram, masing-masing memiliki jumlah angka sebanyak tinggi spektrogram.
Vektor-vektor ini kemudian diberikan klasifikasi dan digolongkan sebagai set
pelatihan, validasi, atau pengujian sesuai dengan nama file sebelum diubah. Iterasi

dilakukan sampai seluruh file suara yang ada dalam direktori diubah menjadi bentuk
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dataset vektor, kemudian program menghitung jumlah dari seluruh data dalam

masing-masing set dan menampilkan pesan berhasil.

C Flowchart Train
Gambar berikut menguraikan pelatihan dan validasi dalam setiap epoch yang

dilakukan dalam subproses train.
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Gambar 3.3 Flowchart Train

Gambar 3.3 adalah flowchart yang menjelaskan proses pelatihan pada
modul “Train”. Program pertama-tama membentuk model LSTM terlebih dahulu
dalam bentuk matriks bobot. Matriks bobot LSTM terdiri atas empat matriks yaitu
untuk vektor masukan, gerbang masukan, gerbang forget, dan gerbang keluaran,
sedangkan matriks bobot Ws merupakan matriks untuk layar fully connected yang
menghubungkan layar tersembunyi LSTM dengan layar klasifikasi keluaran. Dari
keempat matriks bobot, hanya matriks forget yang memiliki nilai bias. Setelah

maodel dibentuk, matriks diinisialisasi dengan nilai awal acak antara -0.5 sampai
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dengan 0.5. Sistem juga diberikan nilai epoch tertinggi untuk memastikan terminasi
program, dan variabel loss yang diinisialisasi dengan angka yang besar.

Setelah model selesai dibentuk, vektor masukan dengan golongan pelatihan
dimasukkan ke dalam model untuk melatih model. Pelatihan dilakukan dengan
melakukan tahapan propagasi maju, propagasi mundur, dan pengubahan nilai
matriks bobot. Proses pelatihan ini dilakukan untuk seluruh data vektor masukan
pelatihan, dan diulang sebanyak jumlah epoch yang telah ditentukan.

Setiap lima epoch, sistem melakukan uji validasi untuk menghindari
overfitting. Hal ini dilakukan dengan melakukan propagasi maju untuk seluruh data
masukan validasi, dan mencatat nilai eror rata-rata dari seluruh data tersebut.
Selama uji validasi dilakukan, matriks bobot tidak diubah, sehingga overfitting dari
data pelatihan dapat ditemukan. Apabila nilai eror rata-rata set validasi menaik dari
sebelumnya, maka akurasi sistem mulai menurun dan epoch pelatihan harus
dihentikan secara dini. Apabila menurun, akurasi sistem masih mengalami
peningkatan dan epoch harus dilanjutkan, sampai dengan batas tertinggi 3000 epoch.
Sistem terus mencatat nilai eror rata-rata set validasi yang terendah untuk

dibandingkan terhadap nilai eror uji validasi berikutnya.

D Flowchart Test
Gambar 3.4 memberikan gambaran rinci mengenai bagan alur dari subproses

test.
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Gambar 3.4 Flowchart Test
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Gambar 3.4 menjelaskan tahapan yang dilakukan modul “Test” dalam
menguji model LSTM. Setelah model selesai dilatih dan nilai matriks bobot telah
diubah, maka program dapat menggunakan vektor masukan pengujian untuk
mengukur akurasi model. Program melakukan iterasi sebanyak jumlah data
masukan untuk pengujian, dan melakukan propagasi maju untuk masing-masing
iterasi. Hasil akhir dari propagasi maju dihitung dan dibandingkan dengan
klasifikasinya.

Apabila hasil keluaran propagasi maju pada klasifikasi yang benar memiliki
nilai kepercayaan yang paling tinggi, maka nilai akurasi model akan bertambah.
Apabila nilai kepercayaan hasil keluaran sistem pada klasifikasi yang tepat bukan
merupakan yang tertinggi dibandingkan dengan klasifikasi lainnya, maka nilai
akurasi tidak berubah. Setelah seluruh masukan selesai diproses, program
menghitung rata-rata akurasi dengan membagi nilai akurasi yang didapatkan
dengan jumlah data pengujian, kemudian menampilkan nilai akurasi model dalam

melakukan klasifikasi tersebut.

E Flowchart Ubah Parameter

Gambar 3.5 menjelaskan pengaturan parameter dalam subproses terkait.
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Gambar 3.5 Flowchart Ubah Parameter

Gambar 3.5 menjelaskan proses pengubahan parameter pengujian melalui

program. Program dapat menerima masukan berupa nilai laju pembelajaran dan

jumlah unit dalam layar tersembunyi. Program mengubah konfigurasi model sesuai

dengan nilai baru yang dimasukkan. Parameter tersebut digunakan dalam proses

pelatihan dan pengujian dan memengaruhi hasil akurasi akhir.

F Flowchart Propagasi Maju

Gambar 3.6 menguraikan proses perhitungan propagasi maju.

Implementasi Long Short-Term..., Adrian Hartanto Tedja, FTI UMN, 2018

32



inisializasi

i=0 mulai

Fy

t++

fgate[t] = sigm{forgei_wm x concai(X[{], h[i-1]) + bf)
igate[t] = sigm(input_wm x concat{X], h[i-1]))
ogate[t] = sigm{output_wrm x concat(X[t), h[t-1]))
inpvec[t] = tanh{inpvec_wm x concat{X[f], h(t-11))

output_score = score_wm x h[t]
output_pos = pow(e, output_score) )
output_conf = output_pos / selesa
sum{pow({output_pos))

Gambar 3.6 Flowchart Propagasi Maju
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Untuk setiap tahap propagasi maju, masukan berupa satu buah dataset
diolah berulang kali sebanyak lebar spektrogram, dengan masukan berupa vektor
kolom (X) pada waktu yang berurutan dan vektor kolom (h) dari perhitungan
sebelumnya. Untuk setiap vektor kolom, dilakukan perhitungan nilai gerbang
masukan, forget,dan keluaran, serta nilai vektor masukan. Dari keempat nilai
tersebut, didapatkan nilai sel memori dan nilai keluaran layar tersembunyi (h) yang
digunakan untuk perhitungan tahap waktu berikutnya. Setelah seluruh tahap waktu
dihitung, vektor skor dapat dihasilkan dengan mengalikan vektor kolom keluaran
layar tersembunyi (h) dengan matriks skor. Nilai vektor skor kemudian diubah

menjadi nilai kepercayaan yang merupakan hasil akhir dari proses propagasi maju.

G Flowchart Propagasi Mundur

Gambar 3.7 menguraikan proses perhitungan propagasi mundur.

33

Implementasi Long Short-Term..., Adrian Hartanto Tedja, FTI UMN, 2018



err_score = (target - output_conf) x output_canf x (1 - output_conf)
em_score_wm = err_scaore x transp(h[t])
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Gambar 3.7 Flowchart Propagasi Mundur

Proses propagasi mundur menggunakan hasil perhitungan yang telah
didapatkan pada tahap propagasi maju. Dengan menghitung selisih dari vektor
target dengan nilai kepercayaan yang telah didapat, maka nilai eror pada matriks
skor dan pada keluaran layar tersembunyi dapat dihitung. Selain itu, dibentuk
sebuah matriks gabungan dari keempat matriks bobot LSTM untuk memudahkan
perhitungan. Untuk setiap tahapan waktu, dibentuk juga matriks gabungan dari
vektor masukan (X) dan vektor keluaran layar tersembunyi (h) tahapan waktu
sebelumnya.

Dimulai dari tahapan waktu paling terakhir, dihitung nilai eror pada sel
memori, sel memori tahapan waktu sebelumnya, vektor masukan, dan ketiga
gerbang LSTM. Setelah itu, nilai eror pada keempat matriks bobot LSTM dapat
dihitung dan digabungkan menjadi sebuah matriks gabungan. Melalui matriks
gabungan eror ini, dapat dihitung nilai eror masukan dan nilai eror keseluruhan
matriks bobot LSTM pada tahapan waktu tersebut. Nilai eror masukan kemudian

dapat dipecah untuk mengambil nilai vektor keluaran layar tersembunyi tahapan
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waktu sebelumnya dan melanjutkan proses pengulangan propagasi mundur sampai
dengan tahapan waktu paling pertama.

Setelah seluruh tahapan waktu diolah, nilai pada matriks bobot LSTM dan
skor dapat diubah. Matriks bobot LSTM diubah oleh hasil perkalian laju
pembelajaran dengan jumlah nilai eror dari seluruh tahapan waktu. Nilai matriks
bobot ini kemudian dipecah untuk disimpan ke dalam masing-masing matriks bobot
yang bersangkutan yaitu matriks bobot vektor masukan, gerbang masukan, gerbang
forget, dan gerbang keluaran. Matriks bobot skor diubah oleh hasil perkalian laju

pembelajaran dengan nilai eror matriks skor tersebut.

3.2.2 Desain Antarmuka
Sistem yang dibangun memiliki antarmuka berupa Command Line Interface
(CLI) sederhana yang menerima masukan berupa kata perintah dan mengeluarkan

hasil dalam bentuk uraian teks.
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