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ABSTRAK

Pengenalan konsonan bilabial merupakan salah satu bagian dalam
pengolahan sinyal suara yang dapat diterapkan pada sistem Automatic Speech
Recognition (ASR). Representasi fitur suara memiliki peran penting dalam
menentukan kemampuan model dalam melakukan klasifikasi. Penelitian ini
bertujuan untuk menganalisis dan membandingkan performa representasi fitur Mel-
Spektrogram dan Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) dalam mengenali
konsonan bilabial /p/, /b/, dan /m/ menggunakan Convolutional Neural Network
(CNN).

Metode penelitian dilakukan melalui pengumpulan data rekaman suara,
preprocessing audio, ekstraksi fitur Mel-Spektrogram dan MFCC, pembagian
dataset menggunakan Stratified Sample-Level Partitioning dan Speaker-Level
Partitioning, pelatihan model CNN, serta evaluasi model. Setiap model dievaluasi
menggunakan 24 data uji dengan metrik akurasi dan Root Mean Square Error
(RMSE). Kedua representasi fitur diuji pada masing-masing skenario pembagian
dataset untuk mengetahui perbedaan performanya dalam melakukan klasifikasi
konsonan bilabial.

Hasil penelitian menunjukkan bahwa Mel-Spektrogram memperoleh
akurasi lebih tinggi dibandingkan MFCC pada kedua skenario pembagian dataset.
Hasil terbaik berdasarkan akurasi diperoleh Mel-Spektrogram pada Speaker-Level
Partitioning sebesar 83,33%, sedangkan hasil terbaik berdasarkan RMSE diperoleh
MFCC pada Speaker-Level Partitioning sebesar 0,291898. Pada skenario Stratified
Sample-Level Partitioning, Mel-Spektrogram memperoleh akurasi sebesar 75,00%
dengan RMSE 0,362090, sedangkan MFCC memperoleh akurasi sebesar 70,83%
dengan RMSE 0,344311. Dengan demikian, Mel-Spektrogram menunjukkan
performa lebih baik berdasarkan akurasi, sedangkan MFCC menghasilkan nilai
RMSE lebih rendah. Selain itu, Speaker-Level Partitioning menghasilkan performa
evaluasi lebih baik dibandingkan Stratified Sample-Level Partitioning pada kedua
representasi fitur dalam eksperimen yang dilakukan.

Kata Kunci : Mel-Spektrogram, MFCC, CNN, Fonetik dan Konsonan Bilabial



ABSTRACT

The recognition of bilabial consonants is one of the areas of speech signal
processing that can be applied to Automatic Speech Recognition (ASR) systems.
Speech feature representations play an important role in determining the ability of
a model to perform classification. This study aims to analyze and compare the
performance of Mel-Spectrogram and Mel-Frequency Cepstral Coefficients
(MFCC) feature representations in recognizing the bilabial consonants /p/, /b/, and
/m/ using a Convolutional Neural Network (CNN).

The research method consists of speech recording data collection, audio
preprocessing, feature extraction using Mel-Spectrogram and MFCC, dataset
partitioning using Stratified Sample-Level Partitioning and Speaker-Level
Partitioning, CNN model training, and model evaluation. Each model was evaluated
using 24 test data with accuracy and Root Mean Square Error (RMSE) as evaluation
metrics. Both feature representations were tested under each dataset partitioning
scenario to determine their performance differences in bilabial consonant
classification.

The results show that Mel-Spectrogram achieved higher accuracy than
MFCC under both dataset partitioning scenarios. The best accuracy was achieved
by Mel-Spectrogram under Speaker-Level Partitioning, with an accuracy of
83.33%, while the best RMSE was achieved by MFCC under Speaker-Level
Partitioning, with an RMSE of 0.291898. Under Stratified Sample-Level
Partitioning, Mel-Spectrogram achieved an accuracy of 75.00% with an RMSE of
0.362090, while MFCC achieved an accuracy of 70.83% with an RMSE of
0.344311. Therefore, Mel-Spectrogram demonstrated better performance in terms
of accuracy, whereas MFCC produced a lower RMSE. In addition, Speaker-Level
Partitioning resulted in better evaluation performance than Stratified Sample-Level
Partitioning for both feature representations in the conducted experiments.

Keywords: Mel-Spectrogram, MFCC, CNN, Phonetics, and Bilabial Consonants
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BAB I
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Dalam komunikasi lisan sehari-hari, kesalahan dalam memahami bunyi yang
diucapkan oleh seseorang dapat terjadi ketika suatu bunyi memiliki karakteristik
akustik yang mirip dengan bunyi lainnya. Kondisi tersebut dapat menyebabkan
pendengar salah menangkap atau menafsirkan bunyi yang disampaikan, terutama
ketika ujaran diucapkan dengan cepat, terdapat gangguan suara di lingkungan
sekitar, atau terdapat perbedaan karakteristik suara antarpenutur. Sebagai contoh,
bunyi /p/, /b/, dan /m/ memiliki kesamaan dalam tempat artikulasi karena ketiganya
dihasilkan dengan melibatkan kedua bibir, tetapi memiliki perbedaan pada cara
artikulasi dan karakteristik suara yang dihasilkan. Perbedaan karakteristik tersebut
dapat menjadi informasi penting untuk membedakan satu bunyi dengan bunyi
lainnya. Fenomena ini menunjukkan bahwa kemampuan dalam mengenali dan
membedakan bunyi ujaran merupakan bagian penting dalam memahami informasi
yang disampaikan melalui komunikasi lisan. Agar perbedaan karakteristik akustik
tersebut dapat dikenali secara sistematis oleh komputer, sinyal suara perlu
direpresentasikan ke dalam bentuk fitur yang mampu mempertahankan informasi
akustik yang relevan.

Permasalahan dalam mengenali dan membedakan karakteristik bunyi tersebut
juga menjadi salah satu aspek yang dapat ditangani melalui teknologi pengenalan
ucapan. Pengenalan ucapan merupakan salah satu bidang penelitian yang terus
berkembang dalam teknologi kecerdasan buatan dan pembelajaran mesin. Teknik
ini memungkinkan mesin untuk memahami dan memproses input suara manusia,
sehingga membuka peluang pemanfaatan di berbagai sektor seperti identifikasi
pembicara, autentikasi pengguna, hingga pemrosesan informasi berbasis bahasa
lisan. Namun, mengingat sinyal suara manusia bersifat sangat variatif dan
kompleks, pemilihan metode ekstraksi fitur akustik menjadi langkah penting dalam

analisis pengenalan ucapan [1].



Mel-Spektrogram dan Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) adalah
dua metode ekstraksi fitur akustik yang dapat digunakan untuk merepresentasikan
karakteristik sinyal suara. Mel-Spektrogram merepresentasikan distribusi energi
suara terhadap waktu dan frekuensi pada skala mel, sehingga pola perubahan energi
dan frekuensi pada sinyal ucapan dapat dipertahankan. Sementara itu, MFCC
menghasilkan representasi karakteristik spektral suara yang lebih ringkas dan
berkaitan dengan infromasi fonetik. Perbedaan karakteristik representasi tersebut
memberikan pendekatan yang berbeda dalam menggambarkan informasi akustik
suara. Oleh karena itu, penggunaan Mel-Spektrogram dan MFCC memungkinkan
karakteristik akustik bunyi /p/, /b/, dan /m/ dianalisis dari dua bentuk representasi
fitur yang berbeda [2].

Sistem pengenalan ucapan otomatis atau biasa disebut Automatic Speech
Recognition (ASR) yang memanfaatkan fitur-fitur tersebut diklasifikasikan menjadi
beberapa kategori berdasarkan unit pemrosesannya, yaitu berbasis fonem (satuan
bunyi terkecil), berbasis suku kata (syllable), berbasis kata (word), berbasis frasa
(phrase), dan berbasis kalimat (sentence), setiap kategori ini memiliki karakteristik
dan aplikasi tersendiri sesuai dengan kompleksitas bahasa dan kebutuhan sistem
[3][4][5]. D1 antara berbagai kategori tersebut, unit proses berbasis fonem
menempati posisi paling fundamental karena fonem merupakan satuan bunyi
terkecil yang membedakan makna dalam suatu bahasa, serta menawarkan
keunggulan strategis berupa generalisasi yang lebih baik untuk kata di luar
vocabulary, efisiensi data latih, skalabilitas untuk Large Vocabulary Continuous
Speech Recognition (LVCSR), dapat diterapkan pada sistem multibahasa, dan
kemampuan menangani variasi co-articulation melalui modeling di-phone dan tri-
phone [3][6]. Meskipun sistem berbasis kata memiliki success rate lebih tinggi
untuk vocabulary kecil, keterbatasannya pada skalabilitas dan kebutuhan data
menjadikan pendekatan berbasis fonem sebagai salah satu pendekatan yang paling
banyak digunakan dalam sistem ASR modern. [7].

Dalam sistem ASR berbasis fonem, pemilihan metode ekstraksi fitur menjadi
faktor penting karena fitur yang dihasilkan harus mampu merepresentasikan

karakteristik akustik setiap fonem secara efektif. Studi sebelumnya menunjukkan



bahwa kedua teknik ekstraksi fitur tersebut memiliki keunggulan tersendiri dalam
merepresentasikan karakteristik akustik bunyi konsonan [8]. Salah satu bunyi
konsonan yang menjadi fokus kajian dalam penelitian pengenalan ucapan adalah
konsonan bilabial, karena artikulasinya terjadi pada kedua bibir sehingga
menghasilkan petunjuk visual yang kuat dan informasi visual dari bibir terbukti
meningkatkan intelligibility serta akurasi ASR [9]. Konsonan bilabial yang
diproduksi melalui kontak langsung antara kedua bibir merupakan salah satu
kategori tempat artikulasi yang secara konsisten dianalisis dalam penelitian
karakteristik artikulasi konsonan untuk sistem pengenalan ucapan. Kajian terhadap
konsonan ini tidak hanya memperkaya pemahaman linguistik, tetapi juga
mendukung pengembangan teknologi pengenalan ucapan yang berbasis fitur
artikulasi [10]. Pada sistem ASR konvensional, proses pengenalan ucapan
umumnya dilakukan menggunakan metode seperti Hidden Markov Model (HMM),
Gaussian Mixture Model (GMM), dan Dynamic Time Warping (DTW). Meskipun
metode-metode tersebut telah banyak digunakan dan menunjukkan kinerja yang
baik pada berbagai tugas pengenalan ucapan, performanya masih bergantung pada
kualitas ekstraksi fitur yang dirancang secara manual serta memiliki keterbatasan
dalam memodelkan hubungan nonlinier yang kompleks pada sinyal ucapan [11].
Perkembangan deep learning mendorong penggunaan berbagai model berbasis
kecerdasan buatan, seperti Artificial Neural Network (ANN), Long Short-Term
Memory (LSTM), dan Convolutional Neural Network (CNN), yang mampu
mempelajari  representasi fitur secara otomatis dari data. ANN memiliki
kemampuan untuk memodelkan hubungan nonlinier yang kompleks, namun
arsitektur fully connected yang digunakan kurang optimal dalam memanfaatkan
keterkaitan lokal antarfitur akustik [12]. Di sisi lain, LSTM dirancang untuk
menangkap dependensi temporal jangka panjang pada data sekuensial sehingga
banyak digunakan pada tugas pengenalan ucapan berkelanjutan [13]. Akan tetapi,
penelitian ini berfokus pada klasifikasi konsonan berdasarkan karakteristik
akustiknya, bukan pada pemodelan urutan ucapan yang panjang. CNN dipilih
karena mampu mengekstraksi pola lokal secara otomatis melalui mekanisme

konvolusi dan pooling, sehingga efektif dalam mempelajari karakteristik akustik



dari representasi fitur ucapan [6]. Kemampuan ini sesuai dengan penggunaan Mel-
Spektrogram dan MFCC yang sama-sama mengandung informasi penting
mengenai distribusi energi dan karakteristik frekuensi sinyal ucapan. Selain itu,
CNN mampu membangun representasi fitur secara hierarkis sehingga dapat
mengenali pola akustik yang relevan untuk membedakan kelompok konsonan
berdasarkan tempat artikulasinya [12]. Oleh karena itu, penelitian ini
memanfaatkan arsitektur CNN untuk mengklasifikasikan konsonan bilabial
berdasarkan fitur Mel-Spektrogram dan MFCC.

Meskipun beberapa studi telah membandingkan performa Mel-Spektrogram
dan MFCC dalam pengenalan ucapan secara umum, seperti studi yang telah
dilakukan oleh Meghanani, et al. membahas terkait pengenalan demensia alzheimer
dari ucapan spontan [14]. Namun, kajian yang secara spesifik berfokus pada
konsonan bilabial masih sangat terbatas. Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan
untuk mengeksplorasi potensi kedua metode tersebut, menggunakan CNN sebagai
pengklasifikasi utama untuk mendukung analisis yang lebih mendalam. Penelitian
ini tidak hanya memberikan kontribusi dalam pengenalan ucapan konsonan bilabial
secara spesifik, tetapi juga membuka peluang untuk pengembangan lebih lanjut
dalam skala yang lebih kompleks. Dengan menggunakan huruf sebagai fokus
utama, hasil penelitian ini dapat dijadikan dasar untuk mengembangkan sistem
pengenalan ucapan yang mampu mengenali kata, menyusun kalimat, hingga
menganalisis makna emosional yang terkandung dalam kalimat tersebut. Fokus
pada konsonan bilabial dalam penelitian ini juga memiliki potensi untuk
memperluas cakupan aplikasi, seperti dalam pengembangan sistem pengenalan
emosi berbasis suara, terapi bicara berbasis teknologi, dan interaksi manusia-mesin
yang lebih intuitif [15]. Dengan demikian, penelitian ini berfungsi sebagai pijakan
awal untuk menjembatani analisis perbandingan metode ekstraksi fitur akustik

menuju aplikasi linguistik dan teknologi suara yang lebih canggih.



1.2 Rumusan Masalah
1. Bagaimana performa Mel-Spektrogram dalam mengenali konsonan
bilabial (/p/, /b/, dan /m/) menggunakan CNN?
2. Bagaimana performa MFCC dalam mengenali konsonan bilabial (/p/, /b/,
dan /m/) menggunakan CNN?
3. Bagaimana perbandingan performa Mel-Spektrogram dan MFCC dalam
mengenali konsonan bilabial (/p/, /b/, dan /m/) menggunakan CNN?

1.3 Batasan Masalah

Penelitian ini dibatasi pada pengenalan suara konsonan bilabial, yaitu /p/, /b/,
dan /m/, yang diklasifikasikan berdasarkan tempat artikulasi. Fokus penelitian
hanya mencakup konsonan bilabial karena bunyi ini memiliki karakteristik
artikulasi yang jelas dan konsisten, sehingga relevan untuk dieksplorasi lebih lanjut
dalam konteks pengenalan suara. Data yang digunakan merupakan rekaman audio
yang dikumpulkan secara mandiri melalui Google Form, di mana partisipan diminta
merekam pengucapan suku kata bilabial dalam format "pe", "be", dan "em", yang
masing-masing mewakili konsonan /p/, /b/, dan /m/. Partisipan terdiri dari
mahasiswa dan masyarakat umum dengan variasi usia, jenis kelamin, dan dialek
untuk memastikan data yang representatif terhadap variasi alami pengucapan

konsonan bilabial bahasa Indonesia.

1.4 Tujuan dan Manfaat

Penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi dan membandingkan performa
dua metode ekstraksi fitur akustik, yaitu Mel-Spektrogram dan MFCC, dalam
mengenali konsonan bilabial (/p/, /b/, dan /m/) menggunakan CNN. Evaluasi
dilakukan untuk memahami sejauh mana kedua metode ini mampu
merepresentasikan pola akustik yang relevan dan mendukung pengenalan suara
secara akurat. Adapun tujuan penelitian dirumuskan sebagai berikut:

1. Menganalisis performa Mel-Spektrogram dalam mengenali konsonan

bilabial (/p/, /b/, dan /m/) menggunakan CNN.



2. Menganalisis performa MFCC dalam mengenali konsonan bilabial (/p/, /b/,
dan /m/) menggunakan CNN.
3. Membandingkan performa Mel-Spektrogram dan MFCC dalam mengenali
konsonan bilabial (/p/, /b/, dan /m/) menggunakan CNN.
Penelitian ini memberikan manfaat yang dapat dibagi menjadi dua aspek
utama, yaitu manfaat teoritis dan praktis, dengan rincian sebagai berikut:
1. Manfaat Teoritis:

a. Memberikan kontribusi terhadap pengembangan ilmu linguistik,
khususnya dalam bidang linguistik terapan dan teknologi pengenalan
suara.

b. Menjadi referensi bagi penelitian lanjutan yang berfokus pada:

1.) Eksplorasi metode ekstraksi fitur akustik lainnya.
2.) Implementasi teknologi pembelajaran mesin pada analisis suara.
2. Manfaat Praktis:
a. Mendukung pengembangan aplikasi berbasis suara, seperti:
1.) Asisten virtual.
2.) Sistem pengenalan suara otomatis.
3.) Alat bantu komunikasi untuk kebutuhan khusus.
4.) Sistem temu kembali informasi.

b. Fokus pada pengucapan konsonan bilabial bahasa Indonesia
memungkinkan hasil penelitian diimplementasikan dalam teknologi
yang digunakan untuk interaksi manusia.

c. Mendukung pengembangan sistem berbasis suara yang lebih akurat

dan efisien.



BAB YV
PENUTUP

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelitian mengenai klasifikasi konsonan bilabial /p/, /b/,

dan /m/ menggunakan Convolutional Neural Network (CNN) dengan fitur Mel-

Spektrogram dan Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC), dapat diperoleh

beberapa kesimpulan sebagai berikut:

1.

Mel-Spektrogram mampu digunakan sebagai representasi fitur untuk
mengenali konsonan bilabial menggunakan CNN. Berdasarkan hasil
evaluasi, Mel-Spektrogram memperoleh hasil terbaik pada skenario
Speaker-Level Partitioning dengan akurasi sebesar 83,33% dan RMSE
sebesar 0,303359. Sementara itu, pada skenario Stratified Sample-Level
Partitioning, Mel-Spektrogram memperoleh akurasi sebesar 75,00%
dengan RMSE sebesar 0,362090.

MFCC juga mampu digunakan sebagai representasi fitur untuk mengenali
konsonan bilabial menggunakan CNN. Hasil terbaik MFCC diperoleh pada
skenario Speaker-Level Partitioning dengan akurasi sebesar 79,17% dan
RMSE sebesar 0,291898. Pada skenario Stratified Sample-Level
Partitioning, MFCC memperoleh akurasi sebesar 70,83% dengan RMSE
sebesar 0,344311.

Hasil perbandingan menunjukkan bahwa Mel-Spektrogram memperoleh
akurasi lebih tinggi dibandingkan MFCC pada kedua metode pembagian
dataset. Namun, MFCC secara konsisten menghasilkan nilai RMSE yang
lebih rendah. Dengan demikian, Mel-Spektrogram lebih unggul
berdasarkan akurasi, sedangkan MFCC lebih unggul berdasarkan RMSE.
Speaker-Level Partitioning menghasilkan hasil evaluasi yang lebih baik
dibandingkan Stratified Sample-Level Partitioning pada eksperimen yang
dilakukan. Kombinasi Speaker-Level Partitioning dan Mel-Spektrogram
menghasilkan akurasi tertinggi sebesar 83,33%, sedangkan kombinasi

Speaker-Level Partitioning dan MFCC menghasilkan RMSE terendah
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sebesar 0,291898. Namun, hasil tersebut terbatas pada dataset dan
komposisi eksperimen yang digunakan dalam penelitian ini.

Secara keseluruhan, hasil penelitian menunjukkan bahwa karakteristik akustik
konsonan bilabial /p/, /b/, dan /m/ dapat direpresentasikan menggunakan Mel-
Spektrogram maupun MFCC dan dimanfaatkan oleh CNN untuk melakukan
klasifikasi secara otomatis. Pendekatan tersebut menunjukkan bahwa perbedaan
karakteristik akustik pada ketiga konsonan yang memiliki kesamaan tempat
artikulasi dapat dimanfaatkan sebagai informasi dalam proses pengenalan bunyi.
Namun, akurasi tertinggi yang diperoleh, yaitu 83,33%, menunjukkan bahwa masih
terdapat kesalahan dalam proses klasifikasi sehingga kinerja model belum optimal.
Akurasi tersebut masih memiliki peluang untuk ditingkatkan melalui
pengembangan lebih lanjut, seperti penambahan dan keberagaman data rekaman,
pengaturan parameter ekstraksi fitur, optimasi arsitektur dan hyperparameter CNN,
serta penerapan teknik prapemrosesan dan augmentasi data yang lebih sesuai.
Dengan demikian, hasil penelitian ini dapat menjadi dasar untuk pengembangan
sistem klasifikasi konsonan bilabial yang memiliki kemampuan pengenalan lebih

baik pada penelitian selanjutnya.

5.2 Saran

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, beberapa saran untuk

pengembangan selanjutnya adalah sebagai berikut:

1. Penelitian selanjutnya dapat menggunakan jumlah data dan jumlah
responden yang lebih besar untuk memperoleh variasi karakteristik suara
yang lebih beragam dan meningkatkan kemampuan model dalam
mengenali pola pengucapan.

2. Cakupan kelas dapat diperluas dengan menambahkan konsonan atau
fonem lain sehingga pengujian tidak hanya terbatas pada konsonan bilabial
/p/, /b/, dan /m/.

3. Penelitian selanjutnya dapat menggunakan lebih dari satu skenario atau
pengulangan pembagian dataset untuk melihat konsistensi hasil model

terhadap perubahan komposisi data.
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4. Pengembangan model dapat dilakukan melalui pengujian arsitektur atau
konfigurasi yang berbeda, seperti perubahan parameter CNN, penambahan

data, atau penggunaan metode klasifikasi lainnya.
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