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ABSTRAK

Klasifikasi suara burung berbasis kecerdasan buatan merupakan
pendekatan yang potensial untuk mendukung identifikasi spesies secara
otomatis. Namun, kemampuan generalisasi model terhadap gangguan
noise dan data out-of-distribution (OOD) masih menjadi tantangan.
Penelitian ini bertujuan mengevaluasi pengaruh SpecAugment (Aug)
dan Sharpness-Aware Minimization (SAM) terhadap performa,
robustness, kemampuan generalisasi, serta efisiensi komputasi model
convolutional neural network (CNN) ringan untuk klasifikasi suara
burung.

Eksperimen dilakukan menggunakan dataset Birdsdata sebagai
data utama, UrbanSound8K untuk evaluasi robustness terhadap noise,
dan Shorebird sebagai dataset OOD. Tiga arsitektur CNN ringan yang
dievaluasi adalah MobileNetV3-Small, EfficientNet-B0, dan
ConvNeXt-Atto. Evaluasi mencakup performa pada data bersih,
ketahanan terhadap noise pada variasi signal-to-noise ratio (SNR) -5
hingga 20 dB, kemampuan generalisasi pada data OOD, analisis
confusion matrix dan Grad-CAM, serta efisiensi inferensi pada
perangkat edge Radxa ROCK 4 SE.

Hasil penelitian menunjukkan bahwa kombinasi SpecAugment
dan SAM secara konsisten meningkatkan performa pada seluruh
arsitektur dibandingkan model baseline, dengan peningkatan F1-score
sebesar 2,9-5,8 poin persentase. ConvNeXt-Atto memberikan hasil
terbaik dengan akurasi 96,7% dan F1-score 96,1%, serta menunjukkan
robustness terhadap noise dan kemampuan deteksi OOD yang lebih baik
berdasarkan metrik AUROC. Interpretasi hasil didukung oleh analisis
confusion matrix dan Grad-CAM. Pada implementasi edge, model ini
juga memberikan trade-off terbaik antara akurasi dan efisiensi dengan
latensi inferensi 484,3 ms dan penggunaan RAM 356,6 MB. Temuan ini
menunjukkan bahwa kombinasi SpecAugment dan Sharpness-Aware
Minimization efektif meningkatkan akurasi, robustness, dan
kemampuan generalisasi model CNN ringan tanpa mengorbankan
efisiensi komputasi, sehingga berpotensi diterapkan pada sistem
klasifikasi suara burung berbasis perangkat edge.

Kata kunci: Klasifikasi Suara Burung, CNN Ringan, SpecAugment,
Sharpness-Aware Minimization, Out-of-Distribution, Edge Al.
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ABSTRACT

Bird sound classification based on artificial intelligence is a
promising approach for supporting automatic bird species
identification. However, the generalization capability of deep learning
models remains a challenge, particularly when confronted with noisy
environments and out-of-distribution (OOD) data. This study aims to
evaluate the effects of SpecAugment (Aug) and Sharpness-Aware
Minimization (SAM) on the performance, robustness, generalization
capability, and computational efficiency of lightweight convolutional
neural network (CNN) models for bird sound classification.

Experiments were conducted using the Birdsdata dataset as the
primary dataset, UrbanSound8K for robustness evaluation under noisy
conditions, and the Shorebird dataset as the OOD dataset. Three
lightweight CNN architectures were evaluated: MobileNetV3-Small,
EfficientNet-B0O, and ConvNeXt-Atto. The evaluation included
performance on clean data, robustness under noise at signal-to-noise
ratio (SNR) levels ranging from -5 to 20 dB, generalization capability
on OOD data, along with confusion matrix and Grad-CAM analyses,
and inference efficiency on the Radxa ROCK 4 SE edge device.

The results demonstrate that the combination of SpecAugment
and SAM consistently improved the performance of all evaluated
architectures compared with the baseline models, yielding FI-score
improvements of 2.9-5.8 percentage points. ConvNeXt-Atto achieved the
best performance with an accuracy of 96.7% and an F1-score of 96.1%,
while also exhibiting superior robustness to noise and improved OOD
detection capability based on the AUROC metric. These findings were
supported by confusion matrix and Grad-CAM analyses. In edge
deployment, ConvNeXt-Atto achieved the best trade-off between
accuracy and efficiency, with 484.3 ms inference latency and 356.6 MB
RAM usage. These findings demonstrate that SpecAugment and
Sharpness-Aware Minimization improve the accuracy, robustness, and
generalization of lightweight CNNs while maintaining computational

efficiency.

Keywords: Bird Sound Classification, Lightweight CNN,
SpecAugment, Sharpness-Aware Minimization, Out-of-Distribution,
Edge Al
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MOTTO

“Bersabarlah! Bukankah indah menyelami lautan ilmu pengetahuan

dengan kebahagiaan sekaligus kesengsaraan? Ini akan berlalu.”

(D. Suharjanto)
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BAB I
PENDAHULUAN

A. Latar Belakang

Burung memainkan peran penting dalam menjaga
keseimbangan ekosistem (Fraixedas et al, 2020). Mereka
berkontribusi terhadap kestabilan ekosistem melalui pengendalian
populasi serangga, penyebaran biji, dan penyerbukan (Morante-Filho
and Faria, 2020). Selain itu, burung sering digunakan sebagai indikator
perubahan iklim dan tingkat keanekaragaman hayati suatu habitat
(Abernathy et al., 2023; Maznikova, Ormerod and Gémez-Serrano,
2024). Namun, tekanan dari perburuan liar, perdagangan ilegal, dan
hilangnya habitat alami terus menjadi ancaman serius yang dapat
mengakibatkan penurunan populasi burung secara drastis (Nijman et

al., 2022; Mugatha et al., 2024; Romero-Vidal et al., 2025).

Inventarisasi keanekaragaman burung secara konvensional
umumnya menggunakan metode point count dan line transect
(Skirrow, Ortiz-Catedral and Smith, 2024). Namun, metode ini
memiliki keterbatasan, seperti ketergantungan pada keterampilan
pengamat, cakupan waktu yang terbatas, dan risiko burung
menghindar akibat kehadiran manusia (Darras et al.,, 2018).
Sebaliknya, metode bioakustik berbasis Passive Acoustic Monitoring
(PAM) menawarkan solusi yang lebih efektif karena dapat merekam
vokalisasi burung secara terus-menerus tanpa mengganggu perilaku
alaminya (Metcalf et al., 2022). Meski demikian, identifikasi spesies
dari rekaman PAM masih dilakukan secara manual, yang rentan

terhadap variabilitas interpretasi pengamat (Hopping et al., 2024).



Oleh karena itu, otomatisasi identifikasi spesies dalam inventarisasi
keanekaragaman burung berdasarkan suara menjadi langkah penting

untuk mendukung pelestarian burung di habitatnya (Kahl et al., 2021).

Perkembangan  artificial intelligence, khususnya deep
learning, telah membuka peluang besar untuk mengotomatisasi proses
identifikasi spesies burung berdasarkan suara. Salah satu pendekatan
yang banyak digunakan adalah Convolutional Neural Network (CNN),
yang memproses representasi audio seperti log-mel spectrogram untuk
mempelajari karakteristik vokalisasi burung (Abebe Endalamaw, Yang
and Hsu, 2026). Berbagai penelitian sebelumnya menunjukkan bahwa
model CNN mampu mencapai performa yang tinggi pada tugas

klasifikasi suara burung (Mutanu et al., 2022).

Meskipun berbagai riset sebelumnya telah melaporkan
performa yang tinggi dalam klasifikasi suara burung, evaluasi model
umumnya masth berfokus pada data uji standar yang memiliki
karakteristik serupa dengan data pelatihan (Duan, Yang and Guo,
2024). Dalam implementasi nyata, rekaman suara burung sering
terpapar berbagai sumber gangguan seperti suara angin, manusia,
mesin, maupun suara satwa lainnya (Clark ef al., 2023). Kehadiran
noise tersebut dapat mengubah karakteristik sinyal akustik dan
menurunkan performa model klasifikasi (Schwinger et al., 2026). Oleh
karena itu, akurasi yang tinggi pada data uji standar belum tentu
mencerminkan kemampuan model dalam menghadapi kondisi akustik
yang lebih menantang. Kondisi ini menegaskan pentingnya evaluasi

ketahanan model terhadap berbagai tingkat gangguan lingkungan



sebagai bagian dari pengembangan sistem klasifikasi suara burung

yang andal.

Tantangan lain yang tidak kalah penting adalah kemampuan
model dalam menghadapi data yang berbeda dari distribusi
pelatihannya. Model deep learning diketahui dapat menghasilkan
prediksi dengan tingkat keyakinan yang tinggi meskipun menerima
masukan yang belum pernah ditemui selama proses pelatihan
(Minderer et al., 2021). Fenomena tersebut dikenal sebagai masalah
Out-of-Distribution (OOD) (Yang et al., 2021). Dalam sistem
monitoring suara burung, kondisi OOD dapat muncul ketika sistem
menerima suara yang tidak terdapat pada data pelatihan.
Ketidakmampuan model dalam mengenali kondisi tersebut berpotensi
menghasilkan prediksi yang keliru dengan tingkat keyakinan tinggi

sehingga dapat menurunkan keandalan sistem monitoring.

Selain aspek generalisasi, efisiensi komputasi juga menjadi
faktor penting dalam pengembangan sistem identifikasi suara burung.
Pada implementasi monitoring bioakustik, proses inferensi idealnya
dapat dilakukan secara langsung pada perangkat edge untuk
mengurangi kebutuhan transmisi data, latensi, dan konsumsi energi
(Delgado-Raj6 and Travieso-Gonzalez, 2025). Oleh sebab itu, model
yang digunakan perlu memiliki ukuran yang relatif kecil, kebutuhan
memori yang rendah, serta waktu inferensi yang cepat tanpa

mengorbankan performa secara signifikan.

Salah satu pendekatan yang dapat memenuhi kebutuhan
tersebut adalah penggunaan arsitektur CNN ringan seperti
MobileNetV3-Small (Howard et al., 2019), EfficientNet-B0O (Tan and

3



Le, 2019), dan ConvNeXt-Atto (Z. Liu et al., 2022). Arsitektur
tersebut dirancang untuk menghasilkan keseimbangan antara akurasi
dan efisiensi komputasi sehingga lebih sesuai untuk diterapkan pada

perangkat dengan sumber daya terbatas.

Meskipun menawarkan efisiensi komputasi yang tinggi, model
ringan umumnya memiliki kapasitas representasi yang lebih terbatas
dibandingkan model berukuran besar sehingga kemampuan
generalisasinya perlu ditingkatkan. Salah satu teknik yang dapat
digunakan adalah SpecAugment, yaitu metode augmentasi data yang
menerapkan masking pada domain waktu dan frekuensi untuk
memperluas variasi data pelatihan secara on-the-fly (Park et al., 2019).
Teknik ini telah banyak digunakan untuk meningkatkan ketahanan
model terhadap variasi kondisi akustik (Assarzadeh et al., 2025; J.
Ding et al., 2025).

Di sisi lain, Sharpness-Aware Minimization (SAM) merupakan
metode optimisasi yang mendorong model untuk menemukan solusi
pada wilayah fungsi kerugian yang lebih datar (flat minima), sehingga
diharapkan mampu meningkatkan kemampuan generalisasi terhadap
data yang belum pernah dilihat sebelumnya (Foret et al., 2020; X.
Zhang et al., 2023). Kombinasi antara SpecAugment dan SAM
berpotensi menghasilkan model yang lebih tangguh karena
peningkatan generalisasi dilakukan baik dari sisi variasi data pelatihan

maupun proses optimisasi model.

Berdasarkan uraian tersebut, penelitian ini mengusulkan
optimalisasi CNN ringan menggunakan SpecAugment dan SAM untuk
klasifikasi suara burung yang tangguh terhadap noise dan pergeseran
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distribusi data. Evaluasi dilakukan melalui pengujian pada data in-
distribution, pengujian robustness terhadap noise pada berbagai
tingkat Signal-to-Noise Ratio (SNR), pengujian Qut-of-Distribution
menggunakan dataset eksternal, serta pengukuran efisiensi inferensi
pada perangkat edge Radxa Rock 4 SE. Penelitian ini diharapkan dapat
menghasilkan model yang tidak hanya akurat dan efisien, tetapi juga
memiliki kemampuan generalisasi yang lebih baik sehingga
mendukung pengembangan sistem monitoring bioakustik burung yang

lebih andal.

B. Rumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang yang telah dipaparkan, maka

rumusan masalah dalam penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Bagaimana pengaruh penggunaan SpecAugment dan Sharpness-
Aware Minimization terhadap performa model CNN ringan untuk
klasifikasi suara burung?

2. Bagaimana kemampuan generalisasi model CNN ringan dalam
menghadapi gangguan noise dan data out-of-distribution pada tugas
klasifikasi suara burung?

3. Bagaimana efisiensi komputasi model CNN ringan pada perangkat

edge Radxa Rock 4 SE?

C. Batasan Masalah
Untuk menjaga fokus dan ruang lingkup penelitian agar tidak
melebar, maka batasan masalah dalam penelitian ini ditetapkan sebagai

berikut:



1. Penelitian ini difokuskan pada klasifikasi suara burung
menggunakan rekaman yang mengandung satu spesies burung
(single-label classification).

2. Evaluasi robustness model dibatasi pada skenario gangguan noise
lingkungan dengan variasi Signal-to-Noise Ratio (SNR) yang
ditentukan dalam penelitian ini.

3. Evaluasi kemampuan Qut-of-Distribution (OOD) dibatasi
menggunakan satu dataset eksternal sebagai representasi data di
luar distribusi pelatihan.

4. Evaluasi efisiensi komputasi dibatasi pada implementasi

menggunakan perangkat edge Radxa ROCK 4 SE.

D. Tujuan Penelitian
Berdasarkan rumusan masalah serta batasan masalah yang telah

ditetapkan, maka tujuan dari penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Menganalisis pengaruh penggunaan SpecAugment dan Sharpness-
Aware Minimization terhadap performa model CNN ringan untuk
klasifikasi suara burung.

2. Mengevaluasi kemampuan generalisasi model CNN ringan dalam
menghadapi gangguan noise dan data out-of-distribution pada
tugas klasifikasi suara burung.

3. Mengevaluasi efisiensi komputasi model CNN ringan pada

perangkat edge Radxa Rock 4 SE.

E. Manfaat Penelitian
Berdasarkan tujuan yang telah dirumuskan, penelitian ini

diharapkan memberikan manfaat sebagai berikut:



1. Manfaat Akademik

a. Menambah wawasan empiris mengenai penerapan
SpecAugment dan Sharpness-Aware Minimization untuk
meningkatkan generalisasi model klasifikasi suara burung.

b. Menyediakan hasil evaluasi mengenai ketahanan model
terhadap noise dan data out-of-distribution pada tugas
klasifikasi suara burung.

2. Manfaat Praktis

a. Menyediakan model klasifikasi suara burung yang efisien dan
berpotensi diterapkan pada perangkat edge.

b. Memberikan referensi bagi pengembangan sistem monitoring
keanekaragaman burung berbasis kecerdasan buatan pada

perangkat dengan keterbatasan sumber daya komputasi.



BABV
PENUTUP

A. Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, dapat
disimpulkan bahwa penerapan kombinasi SpecAugment (Aug) dan
Sharpness-Aware Minimization (SAM) terbukti mampu meningkatkan
performa model CNN ringan pada tugas klasifikasi suara burung. Pada
seluruh arsitektur yang dievaluasi, yaitu MobileNetV3-Small,
EfficientNet-BO, dan ConvNeXt-Atto, kombinasi tersebut secara
konsisten menghasilkan performa yang lebih baik dibandingkan model
baseline pada data bersih. ConvNeXt-Atto memberikan performa
terbaik dengan akurasi sebesar 96,7% dan Fl-score 96,1%. Hasil uji
statistik Friedman dan Nemenyi juga menunjukkan bahwa peningkatan

performa yang diperoleh bersifat signifikan.

Selain meningkatkan performa, kombinasi SpecAugment dan
SAM juga terbukti meningkatkan kemampuan generalisasi model.
Pada pengujian robustness terhadap noise, metode ini menghasilkan
performa yang lebih baik pada sebagian besar tingkat signal-to-noise
ratio (SNR) dibandingkan model baseline. Selain itu, pada pengujian
menggunakan dataset out-of-distribution (OOD), kombinasi tersebut
memperoleh nilai AUROC tertinggi baik berdasarkan skor entropy
maupun Maximum Softmax Probability (MSP). Temuan ini
menunjukkan bahwa SpecAugment dan SAM mampu menghadapi
variasi kondisi lingkungan dan membedakan data yang berada di luar

distribusi pelatihan.
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Dari aspek implementasi pada perangkat edge, MobileNetV3-
Small merupakan model dengan kebutuhan sumber daya paling rendah.
Namun, ConvNeXt-Atto memberikan keseimbangan terbaik antara
performa klasifikasi, kemampuan generalisasi, dan efisiensi komputasi,
dengan ukuran model 12,9 MB, latensi inferensi 484,3 ms, dan
penggunaan RAM 356,6 MB pada perangkat Radxa ROCK 4 SE.
Dengan demikian, konfigurasi ConvNeXt-Atto dengan SpecAugment
dan SAM merupakan solusi terbaik yang dihasilkan dalam penelitian

ini untuk klasifikasi suara burung berbasis perangkat edge.
B. Saran

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, terdapat
beberapa saran untuk penelitian selanjutnya. Evaluasi robustness dapat
diperluas dengan menggunakan berbagai kondisi perekaman dan jenis
gangguan akustik yang lebih beragam. Pengujian out-of-distribution
(OOD) juga dapat dilakukan menggunakan dataset yang lebih besar
dan beragam untuk mengevaluasi kemampuan generalisasi model
secara lebih komprehensif. Selain itu, implementasi pada perangkat
edge dapat dioptimalkan melalui teknik kompresi model untuk

meningkatkan efisiensi inferensi.
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