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PENGENALAN CHORD OTOMATIS MENGGUNAKAN
JARINGAN SYARAF TIRUAN
LEARNING VECTOR QUANTIZATION

ABSTRAK

Pengenalanchord adalah salah satu varian dari bidang
pengenalan suara. Sistem pengenalard otomatis pada komputer
mencoba menirukan kemampuan manusia mengehakd suatu
musik dengan mendengarkan suara musik tersebud. [Ratklitian
ini pengenalan dilakukan terhadap file musik daffarmat wav.
Keluaran pengenalan berupa rangkathord penyusun musik yang
ditampilkan tiap potongan musik secara berurutda.rusik dalam
format wav yang merupakan sinyal dalam domain walibagi ke
dalamframe-framekecil berukuran 16384 {9 sampel suara. Tiap
frame tersebut ditransformasi menggunakan metode FFThggai
dihasilkan sinyal dalam domain frekuensi. Tiap igeh hasil FFT
dipetakan menurut nada yang bersesuaian menjadi P9
kemudian diskala dalam rentang O-1. Hasil penskalaa yang
dijadikan input jaringan syaraf tiruan. Pembelajadan pengenalan
dalam jaringan syaraf tiruan dilakukan dengan netbearning
Vector Quantization dengan laju pembelajaran 0,01 dan iterasi
maksimum 10000. Hasil pengenalan yang dilakukahat&ap 10
lagu dengan berbagai aliran musik menunjukkan &hgkkurasi
mencapai 94,248% untuk pengenalan musik solo, 4%3udntuk
pengenalan musikfull, dan 77,704% untuk musikull yang
dikonversi dari midi.
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AUTOMATIC CHORD RECOGNITION USING
LEARNING VECTOR QUANTIZATION
NEURAL NETWORK

ABSTRACT

Chord recognition is one of sound recognition scibje
Automatic music recognition system on computer $ateuhuman
ability for retrieve chord of music just by hear I this research,
recognition applied for music file in wav format. utput of
recognition is chord sequence that retrieved frapui music and
displayed frame by frame. Music file in wav formas, time window
signal, divide into several frames where each framchude 16384
sound sample. Each frame then transform by FFT adetihto
frequency domain signal. Each FFT coefficient mappeo PCP
based on suitable pitch class. This PCP becomet ifgguneural
network after scaled at 0—1 range. Learning andgm®izing process
of neural network perform by Learning Vector Quaation
algorithm with learning rate 0,01 and maximum itexa 10000 for
learning process. Recognition result of 10 songh warious genre
show the accuracy of recognition reach 94,248%sfadp music,
74,374% for full music, and 77,704% for full musenverted from
midi file.






DAFTAR ISI

HALAMAN JUDUL ..ocviiiiiiiiiiiiiieeeece et eeeeeneneeeaa s [
LEMBAR PENGESAHAN SKRIPSI ......ccovvviiveeiiiiiiineiiinniinnnnnd iii
LEMBAR PERNYATAAN ....oiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeee s siieeeens v
ABSTRAK/ABSTRACT ....oiiiiiiiiieee e e eiiiiieeeeeeeee e s e s smmnneaeens vii
KATA PENGANTAR ...ooiiiiiieeiiiiiiiiiieeee e e e e s asnnnnseaneaaennnnsns Xi
DAFTARIISI oo, Xiii
DAFTAR GAMBAR ..ottt e e it aa e e e e ansnneeaaaae s XV
DAFTAR TABLE ...ttt aea e Xvil
DAFTAR SOURCECODE .......ccctiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeee e XiX
BAB| PENDAHULUAN
1.1 Latar Belakang ...........coovveeeiieiiiiieiiiiiiiiiieeeeeeeee 1
1.2 Rumusan Masalah .............cccccvvvvieemieeeeeeeceeeee, 3
1.3 Batasan Masalah...................ccoieeeeeeeiiiicnieen, 3
1.4 TUJUBIN ... 3
1.5 Manfaat.....c..ooooveiiiiiioiiiee et e e e 3
BAB Il TINJAUAN PUSTAKA
2.1 MUSIKOIOGI...ccoiiaaiiiiiiieiiii i, 5
2.1.1 Tangga Nada.........ccceeiiiiiimimiinnaniaeeaeeenn. 5
2 B 1 T o 5
2.2 Pengolahan Sinyal Digital .............cccccevinnnnnnn. 7
2.2.1 Sinyal Digital............ccueeeummemmamameeneiienneennnes 7
2.2.2 Struktur File Wav ... 7
2.2.3WINAOWING.....ccciiiiiiiiiiiiieiiieisiaessssessssssnneennes 9
2.2.4 Transformasi Fourier............coooieeeeecinnnnns 10
2.2.4.1 Discreet Fourier Transform......... 11
2.2.4.2 Fast Fourier Transform....ce..... 12
2.3 Pitch Class Profile...............ccoc oo eeeeeeis 14
2.4 Jaringan Syaraf Tiruan .. 15
2.4.1 Arsitektur Jaringan Syaraf Tlruan 16
2.4.2 Proses Pembelajaran...............cccceeeeunnnnn. 18
2.5 Learning Vector Quantizatian..............cc..cccuvenee. 19
251LVQ Lo 20
252LVQ 2.1 i 21
2.5.3 Kondisi Berhenti.................euvviceeeeiinnnennnns 22
BAB Il METODOLOGI DAN PERANCANGAN
3.1 Deskripsi Umum Sistem.........cccoeeiiiicmmeeeeeeeeen. 23
3.2 Batasan Sistem..........ccooeeeeeiiiiiiiiiiiii e 24



BAB V

3.3 Pengolahan Sinyal Digital ....................e.eee. 24

3.3.1 Pembacaan File Wav ................ccceeeeeeenne. 24
SCTRC T TAV 11 To (01771 T 26
3.3.3 TranSfOrMaSi .....uuveeeeeeeeesiiiiiireiineeeeeesinneens 27
3.3.4 Pemetadritch Class Profile....................... 29
3.4 Pengenalan dengan Jaringan Syaraf Tiruan......30
3.4.1 Kelas Pengenalan.................eoeececcee e 31
3.4.2 Arsitektur Jaringan Syaraf Tiruan............ 31
3.4.3 Proses Pembelajaran Jaringan dengan LVQ@..
3.4.4 Proses Pengenalan dengan LVQ..............33
3.5 Contoh Penerapan Algoritma...........ccceeeeeeenn. 34

3.5.1 Contoh Penerapan Proses Pembelajaran.34..
3.5.2 Contoh Penerapan Proses Pengenalan....36.

3.6 Rancangan Antarmuka Sistem............cccceeeeren. 37
3.6.1 Form Pembelajaran.........ccc..ccccccvvevveeeene. 37
3.6.2 Form Pengenalan .............ccooemmeeeceinenen. 38
3.6.3 Form Tampilan Grafik Sinyal Suara.......... 39
3.6.4 Form Tampilan Chromagram ................... 40

3.7 Perancangan Uji Coba .............ccoevmemmmmmeeeeeeeene. 40

BAB IV IMPLEMENTASI DAN PEMBAHASAN

4.1 Implementasi Sistem............cccceeeeivi i 43
4.1.1 Implementasi Pengolahan Sistem............. 43
4.1.2 Implementasi Jaringan Syaraf Tiruan........50

4.2 Hasil dan Analisis Penelitian............................ 54
4.2.1 Tampilan Sistem pengenat@mord.............. 54
4.2.2 Proses Pembelajaran ...........cccccorriennnnne. 55
4.2.3 Hasil Uji Coba Pengenal@hord................. 56
4.2.4 Analisis Akurasi Hasil Pengenalan.......... 60

KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 KeSIMPUIaN ..........oumiiiiii it e ee e 63

ST L= | P 63

Xii



DAFTAR GAMBAR

Gambar 2.1  Struktur File Wav ........cccc.evivuiieeeeiiiiniiiiiiiinnns
Gambar 2.2 Pembobotan dengan met@ataming window....
Gambar 2.3 Langkah-langkah penyusunan PCP...............

Gambar 2.4 Contoh Pitch Class Profiles (PCP) uahkd

AMAJ7 dan Cmaj7 .......coovviiiiiiiiiieieeeeeeeeeeeeeenn
Gambar 2.5 Jaringan syaraf dengan lapisan tunggal........
Gambar 2.6 Jaringan syaraf dengan banyak lapisan..........

Gambar 3.1 Diagram Alir Sistem Pengendldnord...............
Gambar 3.2 Proses Pengolahan Sinyal Digital..................
Gambar 3.3 Representasi data file wav dalam valiab.......

Gambar 3.4 Representasi pemecdhame menjadi

pZ o L0] | 1l D

Gambar 3.5 Hasil FFT dari sinyal sampel chord bma
dengan ukuran sampel 16384mple rate

44700 HZ .ooooiiiiiiiiiiiinieeiie s e

Gambar 3.6 Pitch Class Profiledari sinyal suara sampel

ChOrd C MaJOr .....uvveieieiieiiiiiiiiinee e e e

Gambar 3.7 Represent&sich Class Profiledari sinyal
suara sampel chord C Major setelah diskala

dalam variabel array PCP .........cccccoovveviicaaennnn.
Gambar 3.8 Jaringan syatadarning Vector Quantizatian....

Gambar 3.9 Rancangan sntarmuka untuk proses

pembelajaran.. ...

Gambar 3.10 Rancangan sntarmuka untuk proses

[0 1=TqTo =T =1 F= T I T

Gambar 4.1 Tampilan sistem pengenalaaord......................
Gambar 4.2 Tampilan chromagram.............cceeceeceeeeiiivnnenn.

Xiii

10
14

15
17
18
23
25
26

28

29

30

30
31



Tabel 2.1
Tabel 3.1
Tabel 3.2
Tabel 3.3

DAFTAR TABEL

Frekuensi tangga nada kromatik ...................... 6
Daftar kelas pengenatdnord................ccooeevvvvveenee. 31
Daftar lagu yang akan diuji coba ........................ 42
Tabel hasil uji coba pengenathord....................... 42

Xiv



Sourcecodéd.1
Sourcecodd.?
Sourcecodd.3

Sourcecodd.4
Sourcecodd.5
Sourcecodd.6
Sourcecodd.7
Sourcecodd.8

Sourcecodd.9

DAFTAR SOURCECODE

Struktur Data Pembacaan File Wav.............. 43
Prosedur pembacaan file wav .. A8 46
Prosedur untuk inisialisasi transforma5| dan
penentuarirame(wWindowing .............ccccceeeeeenn. 47
Prosedur untuk FET ........ccccoiiiiiii e eeeeee. 48
Prosedur untuk PCFtiNg ......cevvvevvveeviirrennnnnns 49
Struktur data jaringan syaraf tiruan.. .......... 50
Prosedur pembelajaran LVQ....................... 51
Fungsi Kondisi Berhenti untuk

Pembelajaran LVQ..............ccceeeeeiieieeeeenne. 52
Prosedur pengenalanord.................ccccveeeeeen. 53

XV






BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Dalam kehidupan saat ini, musik telah menjadi siiaiuyang
tidak terpisahkan dari kehidupan manusia. Musikupakan salah
satu sarana yang dijadikan manusia sebagai hibbedrkan musik
bagi sebagian orang dijadikan sebagai sumber psilgha Bagi
kebanyakan orang musik sekedar sebagai media sgkn@@nun ada
juga yang berpendapat bahwa musik dapat mempengdeatisme
dan aktivitas seseorang dalam kehidupannya.

Ada berbagai cara bagi setiap manusia untuk menikmasik.
Ada yang cukup dengan mendengarkan saja, namujugala/ang
memilih cara menikmati musik dengan memainkannyelise Ada
sebagian manusia yang memiliki kemampuan untuk rfenahkan
musik yang didengar ke dalam nada-nada sehinggat dapainkan
menggunakan alat musik sendiri. Dengan hanya megadlesmn
musik saja, seseorang bisa mengetaiord atau kunci nada yang
dipakai dalam musik tersebut.

Syaraf manusia memiliki kemampuan untuk menerima da
membedakan respon yang ditangkap dari lingkungan tarmasuk
respon berupa suara. Syaraf dalam telinga yangstenssedemikian
rupa mampu menerima rangsang dari luar berupa ,syairzg
kemudian diteruskan ke otak dan diolah, sehingga kibedakan
suara dengan frekuensi rendah dan tinggi.

Ada berbagai bagian yang berperan dalam telingausi@n
sehingga bisa mendengarkan suara. Menurut McCugkeg3),
telinga manusia sepersipectrum analyzebiologis. Dalam telinga
terdapat bagian yang disebebchlea Dalam cochlea tersebut
terdapat sebuah membran. Membran yang berlapisfstensebut
mempunyai bagian yang berbeda-beda ukuran dan dfetetya.
Ada yang berbentuk tipis dan kaku, yang dapat messssi suara
dalam frekuensi tinggi. Ada juga yang berbentulakedan lentur
yang dapat meresonansi suara dalam frekuensi reAgalila ada
suara dengan frekuensi tertentu masuk ke dalamgteliakan
mengakibatkan resonansi pada suatu bagian dari raanrsebut,
kemudian akan diteruskan oleh syaraf pada bagiag paresonansi
menuju otak, hingga manusia dapat membedakan suararut
tinggi rendahnya frekuensi.



Komputer merupakan suatu alat yang memiliki kemaanpu
penghitungan dengan ketelitian tinggi. Kemampuangh#ung itu
dapat dimanfaatkan manusia untuk membantu pernhasala
permasalahan yang dihadapi. Termasuk permasalateam d
pencariarchord dari sebuah musik.

Salah satu metode dalam ilmu komputer untuk memanga
masalah pengenalan pola adalah jaringan syarafntirbesuai
dengan namanya, jaringan syaraf tiruan adalah suatode yang
menirukan jaringan syaraf manusia. Jaringan syatiafian
memungkinkan sistem komputer melakukan pembelajandradap
dirinya sendiri untuk mengenali polaearning Vector Quantization
(LVQ) seringkali digunakan sebagai metode pembelajgaringan
syaraf tiruan untuk pengenalan pola. Dengan mergggummetode
ini, komputer bisa mengenali pola suara, tidak ged untuk
pengenalan suara manusia, namun juga bisa jugapktn untuk
pengenalachord

Penelitian mengenai pengenalachord sebelumnya telah
dilakukan oleh Alexander Sheh dan Daniel Ellis 0@0 Mereka
melakukan segmentasi dan pengenalaord menggunakan metode
Hidden Markov Model dengan pembelajaranExpectation
Maximation algorithm. Dari penelitian ini didapatkan hasil
keakuratan pengenalan mencapai 76% untuk segmedtasi22%
untuk pengenalan. Penelitian ini dilakukan terhad2® lagu
The Beatles

Kyogu Lee dan Malcolm Slaney melakukan penelitiatg
tahun 2006, yang didasarkan pada penelitian sebglnyang
dilakukan oleh Alexander Sheh dan Daniel Ellis. @@n
memperbaikipreprocessingpada data input dan dengan pembatasan
pengenalan serta penggunaan sampel musik yangdaeeEnelitian
ini menghasilkan keakuratan pengenalan mencapai. 98&mun
perlu dicatat bahwa dalam penelitian ini, Lee demé&y melakukan
penelitian terhadap data suara hanya berupa suareo pan
pengenalan dilakukan terbatas pada 36diped yaituchord major,
minor dan major7.

Dalam skripsi ini akan diterapkan jaringan syairafain dengan
metode pembelajarabearning Vector QuantizatiofLVQ) untuk
menyelesaikan masalah pengenathard Dengan masukan sebuah
musik dalam format wav, keluaran yang dihasilkanupe chord
yang menyusun musik tersebut. Proses pengeihlaml ini secara
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garis besar dapat dibedakan menjadi 2 tahap, tahfp pengolahan
sinyal digital dan tahap pengenalan pola. Dari [|ir@ ini
diharapkan dapat diketahui keakuratan dari pengachbrddengan
menggunakan metode jaringan syaraf tirubearning Vector
Quantization(LVQ).

1.2 Rumusan Masalah

Dari uraian pada latar belakang dapat dibuatusoamusan
masalah yaitu: bagaimana keakuratan pengeneti@nd otomatis
dengan menggunakan jaringan syaraf tiruaearning Vector
Quantizatior?

1.3 Batasan Masalah

Ruang lingkup yang membatasi permasalahan yang aka

dibahas pada skripsi ini antara lain :

* Masukan bagi program hanya berupa file musik dai@mat
wav dengarsample ratet4100.

» Pengenalan dibatasi hanya untuk 24 tperd, yaitu 12chord
major dan 1Zhordminor.

e Keluaran sistem pengenalan berupa rangkefeord penyusun
sebuah lagu.

o Keakuratan hasil pengenalan dilakukan dengan memghi
persentase kesesuaian tidpame rangkaian chord hasil
pengenalan dengaangkaiarchordyang sebenarnya.

1.4 Tujuan

Tujuan yang ingin dicapai dalam penelitian ini atkalntuk
mengetahui keakuratan pengenalachord otomatis dengan
menggunakan metode jaringan syaraf tirubearning Vector
Quantization(LVQ).

1.5 Manfaat

Hasil penulisan skripsi ini diharapkan dapat beriaat bagi
praktisi ilmu komputer maupun musik yang ingin madakan
analisis dalam bidang yang berkenaan dengan m&alain itu
diharapkan hasil penulisan skripsi ini dapat beffiaminjuga untuk
dikembangkan lebih lanjut menjadi aplikasi yangiHekompleks,
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misalnya untuk mengenali komposisi musik secareats, dimana
yang dikenali tidak hanyachord namun notasi musik yang
menyusun suatu lagu dalam bentuk not balok.



BAB Il
TINJAUAN PUSTAKA

Pengenalanchord adalah salah satu implementasi dari
pengenalan polapéttern recognition Lee (2006) mengemukakan
bahwa pengenalanhord otomatis, sering pula disebédtutomatic
Chord Recognitionmerupakan proses untuk mendapatkan informasi
berupa urutarchord dari suara musik. Pengenalelmord ini sangat
berguna bagi yang akan melakukan analisis harmdaik sebuah
musik.

2.1 Musikologi
2.1.1 Tangga Nada

Dalam seni musik dikenal istilah tangga nada yaeiskkan
kumpulan nada-nada yang harmonis. Keharmonisaneygdit
karena ada aturan di balik itu semua. Hasugian 7200
mengemukakan bahwa dalam teori musik, tangga nastaumjuk
pada persepsi atas frekuensi suatu nada. Sebag@hcamada A
memiliki tinggi hada yang ekuivalen dengan 440 Nada A dengan
tinggi nada demikian dikenal sebagai nada kons#algpun tidak
selalu demikian.

Nada selalu berulang untuk tiap oktaf yang ada,amsklah
tangga nada kromatik sering dipakai untuk 12 naatatehp oktaf.
Selisih frekuensi suatu nada pada suatu oktaf dengda tersebut
pada oktaf yang lain adalah dua kali frekuensi riagsebut. Sebagai
contoh nada A dengan frekuensi 440 Hz pada suaaf, ckaka pada
satu oktaf di atasnya nada A mempunyai frekuen3iH8 Tabel 2.1
menunjukkan frekuensi dari 12 nada kromatik pa@éusaktaf.

2.1.2 Chord

Chord adalah kumpulan tiga nada atau lebih yang dimainka
secara bersamaan dan terdengar harmahsrd bisa dimainkan
secara terputus-putus ataupun secara bersamaaeraBabcontoh
alat musik yang bisa memainkamord adalah gitar, piano, dan
organ.



Tabel 2.1 Frekuensi Tangga Nada Kromatik (Hasug@y)

Nada Frekuensi
A 440,00 Hz
A# [ Bb 466,16 Hz
B 493,88 Hz

C 523,25 Hz
C# /Db 554,37 Hz
D 587,33 Hz
D# / Eb 622,25 Hz
E 659,25 Hz

F 698,46 Hz
F# / Gb 739,99 Hz
G 783,99 Hz
G# | Ab 830,61 Hz
A 880,00 Hz

Jenis-jenis chord ditentukan oleh interval nada-nada
penyusunnya. Interval adalah jarak/selang antarbu@h nada.
Hasugian (2007) menyatakan bahwehord disusun dengan
mengombinasikan interval yang ada dan memainkama@ kebih
nada secara bersamaan. Interval diukur dari nacd #ve chord
yang akan disusun. Misalkan disusitord D, maka nada D dihitung
sebagai nada awal (dasar) dalam perhitungan imterva

Contohchord sederhana adalah tiphord triad, yaituchord
yang disusun dengan 3 nada penyus@hordchord yang lain
merupakan kelanjutan dari tipe triad ini. Tipedriaajor dan minor
adalah tipe-tipechord yang paling dasar yang termasuk dalam tipe
chordtriad.

Triad major disusun dengan kombinasi interval 2% 1
artinya interval antara nada ke-1 dengan nada &ddalah 2, dan
interval nada ke-2 dengan nada ke-3 adalah 1%.ang&edn triad
minor disusun dengan kombinasi interval 1%2 — 8nya interval
antara nada ke-1 dengan nada ke-2 adalah 1%, @avaimada ke-2
dengan nada ke-3 adalah 2.

Misalkan akan disusunohord C major dan C minor. Maka
dari tangga nada C didapat urutan tangga nada aeiemkut:

Nada :C-D-E-F-G-A-B-C



Interval: 1 1 1/21 1 1 1/2

Karena C major disusun dengan kombinasi interval %, maka
chord C major disusun oleh nada C-E-G. Sedangiard C minor
yang memiliki kombinasi interval 1% — 2, disusdahonada C-Eb-
G atau C-D#-G.

2.2 Pengolahan Sinyal Digital

Pengolahan sinyal digital ataDigital Signal Processing
(DSP) adalah proses mendapatkan atau mengekstoaknasi yang
dibawa oleh sinyal. Terdapat beberapa proses yamgasuk di
dalam pengolahan sinyal digital, diantaranya yagampling
quantization, filtering, windowing,transformasi sinyal. Dalam
pengenalarchord otomatis ini, proses pengolahan sinyal digitalgyan
digunakan adalah prosesndowingdan transformasi sinyal.

2.2.1 Sinyal Digital

Sinyal yang dikeluarkan oleh sumber bunyi diterideam
bentuk sinyal analog. Sinyal analog adalah singadtikyu dalam
domain waktu dan amplitudo (Pelton, 1993).

Untuk dapat dianalisis dalam komputer, maka sirayalog
perlu diubah terlebih dahulu menjadi sinyal digit8inyal digital
adalah sinyal diskrit dan masih dalam domain wak®woses
mengubah sinyal analog menjadi sinyal digital diselengan proses
ADC (Analog to Digital Convertion

2.2.2 Struktur File Wav

Suara dalam bentuk digital diwujudkan dalam berbageam
format file, diantaranya wave, mp3, wma, ogg, d&n kebagainya.
Salah satu format file yang sering digunakan dafsngolahan
sinyal digital adalah file dalam format wawvgve filg.

Menurut McCuskey (2003), format file wav merupakegian
dari spesifikasi RIFF milik Microsoft yang digunakauntuk
penyimpanan file-file multimedia. File wav dimuldengan bagian
headerdan diikuti oleh rentetadata chunk File wav terdiri dari 3
bagian, yaitunain chunk, format chunk, dan data chunk

File wav menyimpan data sinyal suara dalam bentskrit]
yaitu berupa deret bilangan yang merepresentasikgfitudo dalam
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domain waktu. Pada bagidite headerterdapat informasi tentang
file wav tersebut, diantaranya menyatakan rikanple ratejumlah
channel, dan bit per sample.Dari keterangan paddile header
tersebut dapat diketahui berapa sampel yang dicuari sinyal
analog tiap detik. Gambar 2.1 menjelaskan lebiltiritentang
struktur file wav.

File offset eI ame Field Size
(bytes) (bytes)
u]
ChunklID 4
4
ChunkSize 4 A
5 Main chunk
Format 4
12
Subchunk1 ID 4 A
15
Subchunkl1 Size 4
20
AudioFormat 2
zE
NumChannels 2
24 >
SampleRate A Format chunk
28
ByteRate 4
3z
BlockAlign 2
34
BitsPerSample 2 )
36
Subchunk2ID 4 A
40
Subchunkz Size 4
44
2 > Data chunk
H
data %
=
=
4 J
w

Gambar. 2.1 Struktur File WgWilson, 2003)

Sebagaimana telah dijelaskan di muka, bahwanfge terdiri
dari 3 bagian. Bagian-bagian tersebut dijelaskaihleinci sebagai
berikut (McCuskey, 2003):

a. BagianMain Chunk

ChunkID : berisi kata “RIFF” dalam format ASCII
ChunkSize : berisi informasi ukurachunk
Format : berisi kata WAVE

b. BagianFormat Chunk (SubChunk 1)
8



SubChunklID : berisi kata “fmt”

SubChunk1Size : berisi informasi ukurasubchunk1

AudioFormat  : informasi jenis kompresi datunk
Misalnya bernilai 1 untuk kompresi PCM

NumChannels : banyaknyahannel
Misal: Mono=1, Stereo=2

SampleRate : sample ratedari file wav, misal 8000 untuk
8000Hz, 44100 untuk 44100 Hz.

ByteRate : banyaknya byte tiap detik.
ByteRate= SampleRatex NumChannelsx
BitPerSamplée 8

BitsPerSample : ukuran bits untuk tiap sampel.
Misal: 8 bit = 8

c. BagianData Chunk (SubChunk 2)

SubChunk2ID : berisi kata “data”

SubChunk2Size : berisi informasi ukurasubchunk?2
SubChunk2Size NumSamples
NumChannelg BitsPerSamplé 8

Data . Data suara aktual dalam byte, merepre-
sentasikan amplitudo tiap sampel dari sinyal.

Inti dari struktur file wav adalah pada bagiata. Pada bagian
tersebut tersimpan data suara aktual, yaitu dafditado dari suara
yang tersimpan pada file wav tersebut. Nilai-njada bagiaata
apabila digambar akan membentuk suatu gelombanta Stang
merupakan sinyal diskrit dalam domain waktu. Ukufd@ wav
sangat tergantung pada ukuran bad@ataini. Biasanya untuk suara
dengan durasi satu menit, dengample rate44100 Hz, dibutuhkan
ukuran file wav sekitar 10 MB.

2.2.3 Windowing

Sinyal suara dari sebuah lagu berukuran panjagigingga
akan sulit untuk melakukan pengenalan sekaligush G&hrena itu
pengenalan dilakukan bagian per bagian. Proses guparb sinyal
suara menjadi bagian-bagian kecil ini dinamakardowing

Pada proseswindowing sinyal dengan ukuran panjang
dipecah-pecah menjadi bagian-bagittanieg kecil. Setelah didapat
bagian-bagian kecil, dilakukan kuantisasi atau pEyoban. Metode
kuantisasi yang ada dalam prosemdowing adalahrectangular
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window, Bartlett window, Hanning window, Gaussiamndew,
Hamming window, Blackman window, Blackman-Harrishdaw,
Blackman-Nuttall window,dan User-defined weéighting window
Untuk pengolahan sinyal suara, metode yang seriggndkan
adalahHamming Windowyang merupakan penyempurnaan dari
metode Hanning Window. Metode Hamming window dapat
dirumuskan (Chu, 2003):

w(n) = 054~ 046c0 Ni’f—lj (2.1)
dimana

OsnsN-1

dengan N merupakan lebasindow Dengan menggunakan metode
ini, maka bagian awal dan bagian akhir sinyal allderi bobot
mendekati nol. Gambar 2.2 menunjukkan pola pemiambdengan
metodehamming window

wln]

Gambar 2.2 Pembobotan dengan metawlaming window
(Chu, 2003).

2.2.4 Transformasi Fourier

Sinyal yang terekam pada sinyal diskrit merupag&enyal
pada domain waktu. Sedangkan untuk melakukan anadishadap
sinyal, akan lebih mudah jika diubah terlebih dahmienjadi sinyal
dalam domain frekuensi. Proakis dan Manolakis (1995
mengemukakan bahwa proses transformasi akan memgibyal
dalam domain waktu menjadi sinyal dalam domainUesisi. Pada
10



tahap ini masing-masindrame ditransformasi ke dalam domain
frekuensi. Salah satu metode transformasi yangigeatigunakan
untuk mengubah sinyal dalam domain waktu ke donfi@kuensi
adalah transformasi fourier, yaitu transformasigyamemanfaatkan
deret fourier

Setiap sinyal dari kelas periodik merupakan kumpul
sejumlah sinusoida-sinusoida dengan magnitudo kuénsi yang
berbeda. Oleh karena itu sinyal tersebut selalatddipyatakan oleh
penjumlahan atas komonen-komponen sinyal sinusaidagan
magnitudo dan frekuensi yang berbeda satu dengag Igén yang
merupakan kelipatan bulat dari frekuensi dasar kiBjegoro,
2005).

2.2.4.1 Discrete Fourier Transform (DFT)

Untuk mendapatkan sinyal dalam domain frekuensii dar
sebuah sinyal diskrit, salah satu metode transfeirfmarier yang
digunakan adalah transformdsurier diskrit (DFT). DFT dilakukan
terhadap masing-masifigamedari sinyal yang telah diAindowing

Misalkan diberikan N deret datd(KT)} 0 O <k < N — 1,

denganN adalah jumlah data (genap), T adalah perisai@pling
(N — 1T adalah panjang data, d&nh = %z % adalah satuan

frekuensi diskrit, maka set transformaBourier diskrit (DFT)
didefinisikan sebagai (Tjokronegoro, 2005):

F(nQ) =F[f(kT)]
N-1 |
=Y f(kne ™, n=012.N-1 (2.2)
k=0
Transformasi di atas adalah periodik, yang dapainpikkan dari
sifat fungsi e"*T yang periodik, yaitue"*T = ™Kk n =
0,+1,+2,.... Dalam notasi umurk(nQ) adalah kompleks, sehingga

dapat dituliskan sebagai:

F(nQ) = | F(nQ)|d4"? (2.3)
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Selanjutnya, untuk menyingkat penulisan, transferm@ourier
diskrit dapat ditulis sebagai:

N-1
Rn)=> f(kW™ , n=0,1,2,.N-1 (2.4)
k=0
dengan
g
W=egl9 =g 'N (2.4.2)

o] o

Menurut Brigham (1988), sebuah magnitudo sinyak bis
didapat dari akar kuadrat penjumlahan sinyal real inhajinernya.
Jika re(n) adalah bagian real transformasi denfn) adalah bagian
imajiner transformasi, maka siny&ln) akan mempunyai spektrum

magnitudo atau spektrum fourie{/re(n)2+im(n)2. Sedangkan

Oppenheim (2000) mengemukakan bahwa k{l§ adalah sinyal
real, makaim(n) adalah nol sehingga magnitudonya adad@) itu
sendiri.

2.2.4.2 Fast Fourier Transform (FFT)

Discrete Fourier Transform{(DFT) adalah suatu instrumen
matematika yang efektif dan penting untuk anal&is/al dengan
menggunakan komputer. Namun yang menjadi persoatkaiah
bahwa transformasFourier diskrit tersebut memerlukan waktu
komputasi yang sangat panjang. Oleh karena iturldian suatu
teknik komputasi yang efisien, baik dari sisi waktaupun dari sisi
penggunaan memori.

Banyak teknik yang telah dikembangkan untuk tujuan
efisiensi algoritma komputasi transformaSourier. Teknik Fast
Fourier Transform(FFT) pertama kali dikemukakan oleh Cooley-
Tukey pada tahun 1965 (Tjokronegoro, 2005). Sejak hampir
semua teknik FFT didasarkan pada sifat simetri sifat periodik
dari komponerw™:

a. Complex Conjugate Symetry

FE(N-n) _ (N-k _ qgr—fm _ i
Z = G — R (i) 25)
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b. Periodicitydalam n dan k
H}kﬂ — I;Vﬁ’(_:\.'—}:) — 1‘1}7(1\"+k}}i (26)

Inti dari FFT adalah memecah persamaan @éfigan ukuran
N menjadi persamaan DFT yang terdiri dari 2 titgas Dari sifat-
sifat yang ditunjukkan persamaan 2.5 dan 2.6, peaaa DFT dapat
disederhanakan menjadi FFT. Misalkan untuk N=8,ewijeh
formula FFT sebagai berikut:

n:4nz+2’]1+no dank=4k2+2(1+k0 (27)

sehingga dihasilkan:

F(n,,my,ng) = Zz

1 1
0k=0 k,=0

f (kZ, k1’ ko)W (4np+2m+ng ) (4ko+2k ko) (2.8)

_2r

Hasil transformasi ini dipengaruhi oleh beberapaameter,
yaitu sample ratesinyal suara dan FFJize Sample ratesinyal suara
berpengaruh pada besarnya jangkauan frekuenskalfisien hasil
FFT. Jangkauan frekuensi hasil FFT adalah setedgahsample
rate sinyal suara yang ditransformasi. Artinya apatsfaapat sinyal
suara dengasample rate44100 Hz, maka koefisien-koefisien hasil
transformasi dari sinyal suara tersebut berkisar @aHz sampai
22050 Hz.

Sedangkan besar FF&ize berpengaruh terhadap ketelitian
tiap koefisien FFT. Semakin besar FBike maka tiap koefisien
hasil FFT akan mewakili rentang frekuensi yang deméecil,
sehingga ketelitiannya semakin tinggi. Sebaliknpabila ukuran
sampel FFT semakin kecil, maka tiap koefisien h&S$ill akan
mewakili rentang frekuensi yang semakin besar, nggja
ketelitiannya semakin rendah.

dimana
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2.3 Pitch Class Profile

Pitch Class Profile(PCP) adalah salah satu fitur yang paling
sering digunakan dalam pengenalahord, sejak diperkenalkan
pertama kali oleh Fujishima pada tahun 1999. PCPRupadéan
sebuah vektor dengan 12 koefisien yang merepreskautaintensitas
relatif magnitudo dari tiap nada dalam tangga rnaganatik (Lee
dan Slaney, 2006).

Intensitas nada pada PCP merupakan representaskiials
nada tersebut pada semua oktaf yang ada padaudata 3adi nada
A pada suatu oktaf dan nada A pada semua oktaf kmngbaik
oktaf lebih tinggi atau lebih rendah, diwakili oledlatu data pada
PCP.

Penyusunan PCP mengacu pada hasil transformasal siny
digital dalam domain frekuensi. Tiap data hasili deansformasi
sinyal dalam domain frekuensi dipetakan ke satuang@ghng
memiliki frekuensi terdekat) dari 12 nada pada PEXEP merupakan
kombinasi magnitude dari frekuensi-frekuensi yang bersesuaian
dengan tiap nada pada tangga nada kromatik dayalsithalam
domain frekuensi.

FFT 4[ Mapping Summation Falding
a b) “ d) 8)

adkNIAS -
M NN / U

Gambar 2.3 Langkah-langkah penyusunan PCP (Calidal,2005)

Pada gambar 2.3 Dapat dilihat langkah-langkah paman
PCP. Data suara hasil transformasi dengan metodedifetakan
dalam daerah yang sesuai dengan frekuensi darad@ kromatik.
Kemudian magnitudo tiap data pada suatu regionmiijlnkan.
Langkah selanjutnya setiap region yang mewakili ttsuaada
kromatik digabung dan dijumlahkan dengan regiom lgiang
mewakili nada yang sama, hingga akhirnya didapatkd@fisien
yang mewakili 12 nada kromatik. Gambar 2.4 menutgukcontoh
Pitch Class Profile
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Gambar 2.4 Contoh Pitch Class Profiles (PCP) untuk
chord Amaj7 (atas) dan Cmaj7 (bawah)
(Cabrall dkk, 2005)

PCP digunakan sebagai input untuk sistem pengenalan
chord Untuk dapat digunakan sebagai input sistem pegen
chord PCP bisa langsung digunakan, ataupun dengan cara
memetakannya dalam suatu skala (Cabrall dkk, 200fgalnya
dipetakan dengan bilangan 0 — 1.

2.4 Jaringan Syaraf Tiruan

Jaringan syaraf tiruan adalah paradigma rpsesan suatu
informasi yang terinspirasi oleh sistem sel sydvaflogi, sama
seperti otak yang memproses suatu informasi. Elenmesrdasar dari
paradigma tersebut adalah struktur yang baru geins pemrosesan
informasi (Yani, 2005). Jaringan syaraf tiruan, esépmanusia,
belajar dari suatu contoh. Jaringan syaraf tirugrerduk untuk
memecahkan suatu masalah tertentu seperti pengepala atau
klasifikasi melalui proses pembelajaran.
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Jaringan syaraf tiruan telah dikembangkan denga
menggunakan model matematis untuk menirukan caja jegingan
syaraf biologis, dengan berdasarkan asumsi (Kusewia@003):

a. Pengolah informasi terdiri dari elemen-elemen demlea yang
disebut neuron.

b. Sinyal dilewatkan dari satu neuron ke neuron yaig inelalui
hubungan koneksi.

c. Tiap hubungan koneksi mempunyai nilai bobot tersend

d. Tiap neuron mempergunakan fungsi aktivasi (biasatigak
linear) terhadap masukan yang diterimanya untukememan
sinyal keluarannya.

Jaringan syaraf tiruan memiliki pendekatan ybedpeda untuk
memecahkan masalah dibandingkan dengan sebuah tempu
konvensional. Umumnya komputer konvensional mengkam
pendekatan algoritma (komputer konvensional meniaia
sekumpulan perintah untuk memecahkan masalah). Jiuatu
perintah tidak diketahui oleh komputer konvensianaka komputer
konvensional tidak dapat memecahkan masalah yaang ad

Sangat penting mengetahui bagaimana memecahkatu s
masalah pada komputer konvensional dimana komputer
konvensional akan sangat bermanfaat jika dapatkolea sesuatu
dimana pengguna belum mengatahui bagaimana melahkyka
Dalam hal ini penggunaan jaringan syaraf tiruarutdibkan untuk
mengenali polachord baik yang sudah dilatihkan maupun yang
belum pernah dilatinkan.

2.4.1 Arsitektur Jaringan Syaraf Tiruan

Jaringan syaraf tiruan terdiri dari neurnmwon yang
dikelompokkan dalam berbagai lapisan. Pada umumlagsan-
lapisan yang berada pada lapisan yang sama akailikh&eadaan
yang sama. Faktor yang menentukan keadaan suatannadalah
fungsi aktivasi dan pola bobotnya. Untuk neuronapkgbisan yang
sama akan memiliki fungsi aktivasi yang sama pApabila neuron-
neuron yang terletak pada lapisan yang sama alambuhgkan
dengan neuron-neuron pada lapisan yang lain, metiapsneuron
yang terletak pada lapisan tersebut juga harusbdifgkan dengan
setiap lapisan pada lapisan lainnya. Misalkan a#tdnubungkan
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neuron-neuron pada lapisan tersembunyi dengan me&aron pada
lapisan output, maka setiap neuron pada lapisaertdrunyi harus
dihubungkan dengan setiap neuron pada lapisantoutpu

Ada beberapa arsitektur jaringan syaraf tiruanntdianya
(Kusumadewi, 2003):
a. Jaringan dengan lapisan tunggahgle layer néet

Sesuai dengan namanya, jaringan ini hanya mnienshtu

lapisan dengan bobot-bobot terhubung. Jaringahanya menerima
input kemudian secara langsung akan mengolahnygaciesutput
tanpa melalui lapisan tersembunyi. Gambar 2.5 mjekkan

arsitektur jaringan syaraf tiruan dengan lapisaugdal.

N e
@ @ @ Lapisan Input

W, W\ /W,
3 Wy, Matriks Bobot

W21
Yy \@j Lapisan Output

Wi

Gambar 2.5 Jaringan syaraf dengan lapisan tunggal

b. Jaringan dengan banyak lapisaru(tilayer ne}

Jaringan dengan banyak lapisan mempunyai satu labih
lapisan yang terletak diantara lapisan input derlgpisan output.
Lapisan ini disebut sebagai lapisan tersembumhyadden laye).
Jaringan yang mempunyai banyak lapisan ini dapatyeiesaikan
permasalahan yang lebih sulit daripada lapisangaingentu dengan
pembelajaran yang lebih rumit. Akan tetapi, padaeb®pa kasus,
pembelajaran pada jaringan yang mempunyai banypisaka ini
lebih  sukses dalam menyelesaikan masalah. Gambér 2.
menunjukkan arsitektur jaringan syaraf tiruan dendaanyak
lapisan.
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Nilai output

Gambar 2.6 Jaringan syaraf dengan banyak lapisan

2.4.2 Proses Pembelajaran

Jaringan syaraf akan mencoba untuk ~mensimulasikan

kemampuan otak manusia untuk belajar. Jaringaraktianan juga
tersusun atas neuron-neuron dan dendrit. Tidak rtsepedel
biologis, jaringan syaraf memiliki struktur yanglak dapat diubah,
dibangun oleh sejumlah neuron, dan memiliki nikxiténtu yang
menunjukkan seberapa besar koneksi antar neurorg (gikenal
dengan nama bobot). Perubahan yang terjadi selamaeg
pembelajaran adalah perubahan nilai bobot. Nilabob akan
bertambah jika informasi yang diberikan oleh neurgang
bersangkutan tersampaikan, sebaliknya jika informésak
disampaikan oleh neuron ke neuron yang lain, mdkabobot yang
menghubungkan keduanya akan dikurangi. Pada sadtetagaran
dilakukan pada input yang berbeda, maka nilai batha@in diubah
secara dinamis hingga mencapai suatu nilai yangcsleimbang.
Apabila nilai ini telah tercapai, mengindikasikaahlwva tiap-tiap
input telah berhubungan dengan output yang diharapk
Ada dua jenis proses pembelajaran yaitu (Kusumadi3):

a. Pembelajaran terawasiupervised learning

Metode pembelajaran pada jaringan syaraf disebatvasi jika

target output yang diharapkan telah diketahui seheya.
b. Pembelajaran tak terawasnéupervised learning

18



Pada metode pembelajaran yang tak terawasi inak tid
memerlukan target output. Pada metode ini tidaladdipentukan
hasil yang seperti apakah yang diharapkan selanusegr
pembelajaran.

Di dalam proses pembelajaralearning rate adalah sebuah
variabel yang nilainya diantara 0 sampai 1 yanggun@a untuk
menentukan laju pembelajaran. Sedangkexx epochadalah batas
maksimum perulangan untuk melakukan proses penabafaj

2.5 Learning Vector Quantization

Learning Vector QuantizatiofLVQ) merupakan salah satu
metode dalam jaringan syaraf tiruan yang telah rdigan secara
luas dalam proses pengenalan pola. LVQ pertamaligdirkenalkan
oleh Teuvo Kohonen sebagai algoritiriasteringyang didasarkan
pada sekumpulan prototipe. Pemikiran tersebut dikoasikan
dengarself-organizing learninglamun menggunakan pelatihan yang
terawasi. Kegunaan metode LVQ sering dijumpai pagdbkasi-
aplikasi data-mining robotik, maupun pengenalan linguistik
(Kohonen, dkk., 1996).

LVQ merupakan metode yang mudah dipahami dan
diterapkan. Penentuan Kklasifikasi suatu dari sekiamp vektor
dilakukan dengan membandingkan jarekclidean vektor-vektor
tersebut dengan sejumlah  vektor-vektor  prototipe ngya
merepresentasikan kelas dari sekumpulan data dédesifikasi yang
sama.

LVQ adalah suatu metode untuk melakukan pembealajar
pada lapisan kompetitif yang terawasi. Suatu lapksanpetitif akan
secara otomatis belajar untuk mengklasifikasikarktorevektor
input. Kelas-kelas yang didapatkan sebagai hasii t#pisan
kompetitif ini hanya tergantung pada jarak antaekter-vektor
input. Jika 2 vektor input mendekati sama makaskpikompetitif
akan meletakkan kedua vektor input tersebut kenddelas yang
sama (Kusumadewi, 2003).

Pada proses pembelajaran, suatu vektor prototigen a
mengalami perubahan yang akan semakin memperj&iasikasi.
Adapun vektor prototipe yang mengalami perubahesebeit adalah
vektor pemenang, Yyaitu vektor prototipe yang teatlekjarak
Euclideannya) terhadap vektor input. Dalam hal ini berlakema
Winner Takes All (WTAkarena perubahan signifikan hanya dialami
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oleh vektor prototipe pemenang dengan jarak Euatidesrkecil
(Biehl, 2005).

251LVQ1

LVQ 1 ini merupakan algoritma dasar LVQ. Inti dari
algoritma ini adalah pelatihan yang bertujuan untuk
mengklasifikasikan vektor input ke dalam kelas @ipe yang
tersedia.

Proses pembelajaran pada algoritma LVQ 1 diawalgde
inisialisasi secara acak untuk memilih vektor-vekgang berlaku
sebagai prototipe. Kemudian dilakukan perulangamgda
ditemukan kondisi berhenti, dimana dalam setiapulpagan
dilakukan penentuan prototipe yang terdekat daktoreinput.
Kemudian vektor protitipe tersebut akan mengalagnupahan yang
bersifat mendekati atau menjauh dari vektor inperigantung pada
kecocokan terhadap target pelatihan. Apabila tasgkttihan sesuai
dengan vektor prototipe terdekat dari vektor inpugka vektor
prototipe akan berubah mendekati vektor input. Beba apabila
target pelatihan tidak sesuai dengan vektor prueoterdekat dari
vektor input, maka vektor prototipe akan berubamjmhi vektor
input. Penentuan kedekatan antara vektor inputekeov prototipe
ditentukan dengan menggunakan jeeaklidean.

Persamaan 2.5, 2.6. 2.7.a, dan 2.ménjelaskan proses
dasar yang terjadi pada algoritma LVQ 1.

¢ = arg min {|jx - m [} (2.9)
d=>Ix ~w | (2.10)
i=1
my(t+1) = me(t) + a(O[X() —m(t)] (2.11.a)

Jika x damm, termasuk ke dalam kelas yang sama

Me(t+1) = my(t) - a(t)[x(t) —me(t)] (2.11.b)
Jika x darmm, tidak termasuk ke dalam kelas yang sama

m(t+1) = m(t) (2.11.c)
Untuk vektor-vektor lain dimanig# c.
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Dimisalkan terdapat sejumlahvektor prototipe,m (disebut
juga codebook vectdr Vektor m, merupakan vektor prototipe
dengan jarakEuclidean d terkecil, dimanac didapatkan dari
persamaan 2.9, dan jarak Euclidedrdidapat dengan persamaan
2.10. Pada persamaan 2.11.a dan 2.1fb,merupakan vektor
prototype yang terdekat dengan vektor input Sehinggam
diperbarui gpdatg sebelum digunakan pada perulangan berikutnya.
Besarnyaupdateyang dialami vektom, tergantung pada nilai laju
pelatihana. Nilai laju pelatihana dapat berupa konstanta ataupun
variabel yang berubah secara monoton terhadagsiitéi@honen,
1995).

2521LVQ21

Algoritma LVQ 2.1 digunakan untuk memperbaiki aigoa
sebelumnya, LVQ 1. Perbaikan dilakukan pada petaapzelatihan
dengan melibatkan 2 vektor prototipe pagalatevektor. Jika pada
LVQ 1 vektor yang diperbarui adalah vektor yangingaldekat
dengan vektor input, maka pada LVQ 2.1 vektor ydigerbarui
adalah 2 vektor dari kelas berbeda yang merupak&torterdekat
yang sesuai dengan kelas target pelatihan, daorvekidekat yang
tidak sesuai dengan kelas target pelatihan.

Vektor prototipe dengan kelas yang sesuai dengagetta
diperbarui mendekati vektor input. Sedangkan veptotipe dengan
kelas yang tidak sesuai dengan target yang dipgrb@njauh dari
vektor input. Proses perbaruan bobot untuk vekédter prototipe
pada LVQ 2.1 berdasarkan persamaan 2.12.

m(t+1) = m(D) + a®)x() —m(0)] (2.12.2)
m(t+1) = m(t) - a()x(®) —m(V)] (2.12.b)

Vektor m danm adalah dua vektor prototipe yang terdekat
dengan vektor input x(t), dimamg adalah vektor yang berada dalam
kelas yang sama dengan kelas target, sedangkaaalah vektor
yang berada dalam kelas yangberbeda dengan kejas tiiohonen,
1995).
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2.5.3 Kondisi Berhenti

Seringkali dalam praktek terjadi terlalu banyak petajaran
yang dilakukan. Hal ini tidak selamanya berpengdraik terhadap
akurasi pengenalan. Ketika perulangan yang terjgdida
pembelajaran mencapai suatu titik tertentu, makarask yang
didapatkan mencapai tingkat optimal. Apabila pergén
pembelajaran tetap dilanjutkan melewati titik ogtirtersebut, maka
akurasi pengenalan akan mengalami penurunan aksesra
lambat. Untuk mendapatkan titik dimana akurasi rapac tingkat
optimal, sangat tergantung pada kasus dan argitekingan syaraf,
oleh karena itu, titik optimal tersebut hanya dagéntukan dari
hasil percobaan (Kohonen, 1995).
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BAB Il
METODOLOGI DAN PERANCANGAN

3.1 Deskripsi Umum Sistem

Sistem pengenalan yang akan dibuat sebagai alaglitosm
adalah sistem yang digunakan untuk mengectabrd dari sebuah
lagu. Output dari sistem ini berupehord hasil pengenalan,
merupakan urutachordyang mengiringi sebuah lagu.

Secara garis besar sistem ini terdiri dari dua palseperti
digambarkan pada Gambar 3.1. Tahap pertama yaihapta
pengolahan sinyal digital. Inti dari tahap ini adaluntuk mengolah
sinyal berbentuk musik dalam format file wav menjsebuah pola
yang akan digunakan sebagai input dalam pengendéagan
metode jaringan syaraf tiruan LVQ. Pola yang tetldlemerupakan
pola magnitudalari 12 frekuensi yang bersesuaian dengan frekuensi
12 nada kromatik. Tahap kedua adalah proses pedageciaord
dengan menggunakan LV®ada tahap ini output pada proses tahap
pertama menjadi input yang kemudian akan diproses1 d
menghasilkan polahordyang sesuai dengan input.

Sinyal suara
(wave filg

A4

Pengolahan
Sinyal Digital

v

Pengenalan Pola dengan JST metod
Learning Vector Quantization

v

Chord-chord
hasil pengenal

selese

Gambar 3.1 Diagram alir sistem pengenalaord

[
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3.2 Batasan Sistem

Sistem yang dibuat memiliki batasan-batasan:
« Input sistem hanya berupa file musik dalam format \@engan
sampel rate14100 Hz.
* Pengenalan dibatasi hanya untuk 24 tperd, yaitu 12chord
major dan 1Zhordminor.
» Output sistem berupa rangkaietmord penyusun sebuah lagu.

3.3 Pengolahan Sinyal Digital

Proses pengolahan sinyal digital yang akan dilakuttapat
dibagi lagi menjadi beberapa tahap, seperti digakalma pada
Gambar 3.2Pada pengolahan sinyal digital ini, sinyal suaragya
diolah sudah berbentuk digital, berupa sinyal sdatam format file
wav.

3.3.1 Pembacaan File Wav

Sinyal suara dalam bentuk wav merupakan sekumpaddan
dalam format bilangan heksadesimal, dengan kete+ketentuan
sebagaimana informasi yang ditunjukkan pada babeader file
wav. Ketentuan-ketentuan tersebut diantaranya besample rate
bit per secondbyte per samplelnformasi-informasi tersebut akan
sangat dibutuhkan dalam proses pembacaan datavdile untuk
kemudian disimpan dalam variabel global yang leéerstruktur dan
memudahkan untuk pemrosesan selanjutnya.

Pada penelitian ini pembacaan file wav dilakukamgén
menggunakarfilestream kemudian data suara pada bagaata
chunk dari file wav disimpan dalam sebuah variabel atoaytipe
smallint . Data file wav dalam variabel tersebut sudah dalam
bentuk bilangan bulat, dan merupakan representasiatnplitudo
tiap sampel data suara, termasuk data dariclaanelapabila data
suara merupakan data suara stereo.
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mulai

Sinyal suara
(wave fil§

A 4
Pembacaan file wav

A 4

Windowingdengan
metode pembobotadamming window

A 4

Transformasi
dengan FFT

A 4

Pemetaan hasil FFT ke
Pitch Class Profile(PCP)

\ 4

Penskalaan polaRCP
dalamrange(0 — 1)

A 4

12 Koefisien
PCP

Gambar 3.2 Proses pengolahan sinyal digital

Untuk data suara stereo dengaoh2nnel(left channelsdan
right channe). Sampel suara ke-dari left channeldisimpan pada
Data(On) dan sampel suara kedari right channeldisimpan pada
Data(ln). Sedangkan untuk data suara mono dengan hanya 1
channelsuara, sampel suara kedianggap sebagéft channel dan
disimpan ke dalam array Data(f)), dan sampel suara daight
channel dianggap tidak ada sehingga array Datg(Mibiarkan
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kosong. Gambar 3.3 menunjukkan representasi déandaariabel
hasil pembacaan file wav.

index 0 1 2 i
leftsample 0 | 12 | 15 | 28 | ... 282
right sample 1 13 G -8 -120

Gambar 3.3 Representasi data file wav dalam vdriabe

3.3.2 Windowing

Sinyal suara dari sebuah lagu berukuran panjagigingga
akan sulit untuk melakukan pengenalan sekaligush ®&harena itu
pengenalan dilakukan bagian per bagian. Proses gupamb sinyal
suara menjadi bagian-bagian atau blok-blok kedil dimamakan
windowing

Langkah pertama dalamindowingadalah menentukan lebar
tiap frame sehingga akan didapat N sampel figgme Karena hasil
proses windowing ini akan digunakan untuk transformasi
menggunakan metode FFT, dimana metode tersebuthaersan
lebarframe merupakan sebuah bilangan pangkat dari 2, maaahil
juga harus merupakan bilangan pangkat dari 2.

Dalam penelitian ini digunakan nilai N=16384 atisle2".
Dengan demikian setidipame akan melibatkan 16384 titik sampel.
Lebar frame dalam windowing ini disebut pula sebagai FFize,
karena juga merupakan ukuran panjang sampel yaran ak
ditransformasikan dengan metode FFT

Pembagian sinyal ke dalaframe dilakukan dari awal bagian
sinyal. Dengan nilai N=16384, makame pertama akan berisi data
sampel ke-1 hingga ke-16384. Untirkme berikutnya, awaframe
ke berikutnya diisi oleh data sampel Relengan:

n=Nx(1)+1 (3.1)

Pembagian sinyal seperti ini dilakukan pada t@m@nnel
sinyal suara. Artinya, untuk sinyal stereo, antafachanneldengan
right channel mendapatkan perlakuan yang sama, sehingga
didapatkan Zrame dengan indeks data yang sama, namun dengan
data yang sangat mungkin berbeda.

Langkah berikutnya adalah pembobotan masing-mdisintg.
Pembobotan dilakukan dengan metétlfanming windowTiap data
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dari sinyal yang telah terbagi ke daldname-framepada array
Data(c, n) dikalikan dengamn) dengan:

w(n) = 054- 0,46co{2—mj (3.2)

dimana N=FFTsize dann adalah urutan data sampel pada suatu
frame

Hasil dari proseswindowing ini berupa sinyal yang telah
terbagi dalanframe-framekecil dengan tiaframe menyimpan nilai
amplitudo dari sinyal suara, dimana akibat prosesnijpbotan
dengan metodélamming windowmaka nilai amplitudo pada awal
dan akhiframemendekati nol.

3.3.3 Transformasi

Selanjutnya untuk mendapatkan koefisien dalam @doma
frekuensi dari sebuah sinyal digital dalam doma#ktw, sinyal yang
telah terboboti pada tiafpame ditransformasi dengan metoé@ast
Fourier Transform(FFT).

Dalam FFT, data sampel pada suftame harus dipecah-
pecah lagi menjadi bagian sehingga tiap-tiap bagian kecil tersebut
terdiri dari 2 sampel suara. Bagian-bagian kedilnantinya akan
dihitung untuk menghasilkan koefisien FFT dengamggenakan
persamaan DFT:

Rn) = le f(kW™ , n=01,2,.N-1 (3.3)
k=0

dengan

.2
W=el® =g 'N

_ 2\ . . (2m
= CO{WJ -] Sln(ﬂ—j (3.3.1)

Proses pemecahdrame FFT menjadi 2-point DFT memiliki
aturan tersendiri. Misalkan nilai FFSizeadalah 8, sehingga didapat
frame FFT dengan urutan sample dalam index1, 2, 3, 4, 5, 6, 7
(indeks mulai nol). Setelah proses pemecahan nmad@ didapatkan
4 pasang sampel data dengan indeks (0,4), (2,6), (3,7).

Urutan hasil pemecahan di atas sekilas seperk teipola.
Untuk mendapat urutan seperti di atas, akan lebibdam
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mengubahnya dahulu ke dalam format bilangan biKemudian
membaliknya dan mengubahnya kembali ke format g#dan
desimal.

Urutan awal Urutan hasil
desimal| Biner biner| desimal

0 000 -> 000 0

1 001 > 100 4

2 010 > 010 2

3 011 - 110 6

4 100 | = | 001 1

5 101 | 2 | 101 5

6 110 | 2 | 011 3

7 141 2> | 444 7

Gambar 3.4 Representasi pemecdname menjadi 2point DFT

Hasil dari perhitungan tiap-tiap bagian kefiime dengan
persamaan DFT diatas berupa deret dari pasangargaii real dan
imajiner. Kemudian deret pasangan bilangan itu Ikikasi lebih
lanjut sehingga didapatkan koefisien magnitudo yanewakili
rentang frekuensi tertentu.

Dalam penelitian ini, karena nilai FF3ize sebesar 16384
dengan masukan berupa file wav dengample rate44100 Hz,
maka akan dihasilkan sinyal dalam domain frekuelesigan lebar
frekuensi hasil setengah daample rateyaitu O Hz sampai dengan
22050 Hz. Sinyal dalam domain frekuensi tersebuize rangkaian
koefisien-koefisien magnitudo sejumlah setengahFar sizeyaitu
8192 koefisien. Setiap koefisien tersebut mewakititang frekuensi
sepanjang 22050/8192 atau 2,692 Hz. Dengan demigk&rara
berturut-turut, koefisien pertama dari hasil FFT rupakan
representasi dari magnitudo dari sinyal untuk feslgi 0 Hz sampai
2,692 Hz, koefisien kedua merupakan representaghit@o sinyal
untuk frekuensi 2,693 Hz sampai 5,383 Hz, demilsaterusnya
sampai koefisien terakhir (koefisien ke-8192) yanmmprupakan
representasi dari magnitudo sinyal untuk frekusasipai 22047,308
Hz - 22050 Hz.
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Signal in Frequency Domain

2004 N [ e IR e foeeen S P i

Magnitude

D T I Sttt S o S S S St et

N .

1} 200 400 [=1un] §00 4000 1200 1400 4600 1800 20000 2200
Freguency

Gambar 3.5 Hasil FFT dari sinyal sampkbrd C major
dengan ukuran sampel 1638ample ratet4100 Hz
(dipotong dari frekuensi 0 Hz — 2200 Hz)

3.3.4 PemetaanPitch Class Profile

Koefisien dalam domain frekuensi tigijpame hasil FFT
kemudian dipetakan menurpitch classyang sama (termasyitch
yang sama walaupun dalam oktaf yang berbeda). frioseakan
menghasilkan koefisieRitch Class Profil (PCR)yang merupakan
representasi magnitudderdasarkan frekuensi yang bersesuaian
dengan 12 macam nada dalam tangga nada kromatik.

Untuk menghasilkan output yang siap digunakan sebagut
pada tahap selanjutnya, yaitu proses pengenalamggar syaraf
tiruan, maka 12 koefisien daldfitch Class Profilediskala ke dalam
bilangan 0 sampai 1. Hasil dari proses ini berup&defisien dalam
rentang 0 sampai 1 yang merupakan representasiPdahi Class
Profile yang telah diskala. Pola tersebut digunakan sebagut
untuk jaringan syaraf tiruan.
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Fitch Claszs Profile

] L
A, AR B C C# D D# E F Fi# G G#
Tone

Gambar 3.@itch Class Profiledari sinyal suara sampethord C Major
sebelum diskala
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Gambar 3.7 Represent&sich Class Profiledari sinyal suara sampel
chord C Major setelah diskala dalam variabel array PCP

3.4 Pengenalan dengan Jaringan Syaraf Tiruan

Tahap pengenalan dengan menggunakan jaringarf fyaaa
ini terdiri dari 2 macam proses. Proses pertamduyaroses
pelatihan/pembelajaran. Pada proses ini, dilakydaatihan untuk
tiap-tiap chord yang akan digunakan sebagai data pengenalan.
Sedangkan proses kedua pada tahap ini yaitu presegenalan
chord
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3.4.1. Kelas Pengenalan

Pada sistem pengenalenord otomatis ini, output dari sistem
diklasifikasikan ke dalam 24 kelas. Daftar 24 kdiassebut dapat

dilihat pada tabel 3.1.

Tabel 3.1 Daftar Kelas Pengenafahord

Index Kelas Nada Penyusun Keterangan

0 Am A C,E A minor

1 A A, C#, E A Major

2 A#m A#, C#, F A# minor
3 A# A#, D, F A# Major
4 Bm B, D, F# B minor
5 B B, D#, F# B Major
6 Cm C,D#, G C minor
7 C C,EG C Major
8 C#m C#, E, G# C# minor
9 C# C#, F, G# C# Major
10 Dm D, F A D minor
11 D D, F#, A D Major
12 D#m D#, F#, A# D# minor
13 D# D#, G, A# D# Major
14 Em E,G,B E minor
15 E E, G#, B E Major
16 Fm F, G#, C F minor
17 F F,A C F Major
18 F#m F#, A, C# F# minor
19 F# F#, A#, C# F# Major
20 Gm G, A#, D G minor
21 G G,B,D G Major
22 G#m G#, B, D# G# minor
23 G# G#, C, D# G# Major

3.4.2. Arsitektur Jaringan Syaraf Tiruan

Arsitektur jaringan syaraf tiruan dengan metddsarning
Vector Quantizatioryang digunakan pada penelitian ini merupakan
arsitektur jaringan dengan tipe jaringan lapis-gaigumpan-maju
(Single Layer Feedforwajd/ang terdiri atas unit masukaxq ¢, ... ,

X12) dan unit keluaran (). Gambar 3.8 menunjukkan arsitektur
jaringan syaraf tiruan LVQ yang digunakan pada [bsoe ini.
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Unit masukan) berupa 12 neuron yang merepresentasikan
nilai-nilai 12 koefisienPitch Class Profilesebagai vektor masukan,
dimana setiap vektor masukan tersebut mempunyai dihlam
rentang O sampai 1. Unit masukan tersebut dalaniememtasi
disimpan dalam variabel arraybertipe real.

distance 1

yl
distance 2

y2
distance 24

v24

Gambar 3.8 Jaringan syatafarning Vector Quantization

Sedangkan unit keluaran terdiri dari 72 neuron ¥ ... ,
Yo4) Yang merepresentasikan vektor-vektor prototipegymerujuk
pada kelas-kelas yang berbeda dalam pengenhtad Setiap kelas
diwakili oleh 3 unit keluaran, hal ini untuk mengakodasi variasi
chordyang terjadi.

3.4.3 Proses Pembelajaran Jaringan dengan LVQ

Proses pembelajaran pada jaringan syaraf tirudangsung
secara otomatis, namun karena merupakan pembelajarawasi
(supervisell maka target dari pembelajaran ditentukan sebglamn
Inti proses pembelajaran jaringan syaraf tiruaragalah pembaruan
bobot dari unit prototipe yang menjadi target pelajaean.

Algoritma LVQ untuk proses pembelajaran pada sistem
pengenalarchord dalam penelitian ini secara umum adat&agai
berikut:
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1. Ditetapkan :
» Bobot awal () untuk setiap unit prototipe secara acak
e Maksimum iterasillaxEpoch
e Learning Rat€LR), Epsilon

2. Dipilih :
e Unit inputx(n)
* TargetT
e Tetapkan kondisi awal :
- Epoch<& 0O

- E € 100000 (E = perubahan bobot awal, diisi bilangan
sangat besar)

3. Selama [EpocikMaxEpoch atau E>Epsilo) dikerjakan
langkaha sampai langkakb :
a. Epoch& Epoch+ 1
b. Ditentukan jarak minimumniinDis)) dan index unit output
dengan jarak minimunmn{inidx
e minDist< 10000
e minldx< 0
C. Untuk tiap-tiap unit outpud; dikerjakan:
* Dihitung |k-wj|
* Apabila [k-w||<minDist informasi jarak minimum
diperbarui:
- minDist & |[x-w; ]
- minldx € |
d. Bobotwmngxdiperbarui dengan ketentuan
o JikaT =minldx makawminiagx= Wminidxt LR (X-Whiniax)
o JikaT # minldx makawminigx= Wminiax— LR (X-Whinidx)

e. E< z [ LR (Xi'WminIdx)]

i=1

3.4.4 Proses Pengenalan dengan LVQ

Proses pengenalan lebih sederhana dibandingkanespros
pembelajaran. Pada proses ini unit input dibadingtangan unit
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output, kemudian dicari unit output dimana jaralclileandari unit
input dan unit output tersebut adalah yang terKedihimum).
Algoritma LVQ pada proses pengenalan sistem pengena
chord dalam penelitian ini secara umum adadabagai berikut:
1. Ditetapkan :
* Bobot awal §) untuk setiap unit prototipe
2. Dipilih unit inputx(n)
3. Ditentukan jarak minimumn{inDis) dan indeks unit output
dengan jarak minimurm{inidX)
* minDist<& 10000
e minldx< 0
4. Untuk tiap-tiap unit output ke-j dikerjakan:
» Distance< ||x-w; ||
* ApabilaDistancé <minDist, informasi minimum diperbarui:
- minDist € Distance
- minldx €< |
5. Jika semua unit telah dihitung jarak Euclidean-ngaka output
dari pengenalan telah diketahui yaitu unit outp#rknidx.

3.5 Contoh Penerapan Algoritma
3.5.1 Contoh Penerapan Proses Pembelajaran

Berikut ini adalah contoh penerapan algoritrhaarning
Vector Quantizatiorpada proses pembelajaran. Dimisalkan terdapat
dua vektor prototipe A dan B masing-masing berukuradan suatu
vektor masukanx yang berukuran 4 pula. Langkah-langkah
penghitungan dalam dua iterasi adalah sebagaiuberik
1. Ditetapkan :

* Bobot awal W) untuk unit prototipew; (1,0,1,0) dan unit
prototipew, (0,1,0,1)

e MaxEpoch misalkan 10000

¢ Learning Rat€LR) : 0,1

e Epsilon: 0,0000001

2. Dipilih :
* Unit inputx(n) = (0,7; 0,1,0,8;0)
e TargetT=A

* Tetapkan kondisi awalEpoh< 0,Eps< 1
3. lterasi ke-1

a. Epohl
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b.

Untuk tiap-tiap unit output ditentukan jarak Euelzh-nya.

d1:Z|Xi —A

=10,7-1] + |0,1-0| + |0,8-1] + |0-O|
=0,3+01+0,2+0
=0,6

4
&= |% -B |
i=1

= |0,7-0| + |0,1-1| + |0,8-0] + |0-1]
=0,7+09+0,8+1
=34

Jarak minimum pada prototipe A, sedangkan $elingga :
e A=A+LR (X]_-A]_) =1+ 0,1('0,3) =0,97

e A=A+LR (X2'A2) =0+ 0,1(0,1) =0,01

e A;=A;+LR (X3-A3) =1+ 0,1('0,2) =0,98

o A=A+ LR (X-A) =0+0,2(0)=0

Sehingga bobot A setelah iterasi ke-1 (0,97; 0Q0A8; 0)

E =0,06

LR = LR - 0,1(LR)
=0,1-0,1(0,1)
= 0,09

4. |terasi ke-2

a.
b.

Epoh= 2

Ditentukan :

* minDist< 10000

e minldx< 0

Untuk tiap-tiap unit output ditentukan jarak Eueléh-nya.

4
=) |% —A |
i=1
=10,7-0,97 + 0,1-0,01| + [0,8-0,98] + [0-0

= 0,27 + 0,09 + 0,18 + 0
= 0,54
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4
d=>|x -B |
i=1

=10,7-0| + |0,1-1| + |0,8-0| + |O-1]
=0,7+09+08+1
=34
. Jarak minimum pada prototipe A, sedangkan $effingga :
e A=A+LR (X]_‘A]_) =0,97 + 0,09('0,27) = 0,9457
e A=A+ LR (X-A;) = 0,01 + 0,09(0,09) = 0,0181
o A3=As+ LR (x-A3) = 0,98 + 0,09(-0,18) = 0,9638
e A=A+ LR (X-A;) =0+ 0,09(0) =0
Sehingga bobot A setelah iterasi ke-1 (0,9457; &101
0,9638; 0)
E = 0,0486
LR=LR -0,1(LR)
= 0,09 - 0,1(0,09)
=0,081

5. Demikian seterusnya selama Epoh<MaxEpoh at&p&iton

3.5.2 Contoh Penerapan Proses Pengenalan

Berikut ini adalah contoh penerapan algoritrhaarning

Vector Quantizationpada proses pengenalan. Dimisalkan terdapat

dua vektor prototipe A dan B dan satu vektor masuldengan
ukuran dan bobot sebagaimana hasil proses peniaelgpada di

Langkah-langkah penghitungan dalam prosesyepalan

adalah sebagai berikut:
1. Untuk tiap-tiap unit output ditentukan jarak Euelah-nya.

o] =Z|Xi -Al

= |0,7-9457| + |0,1-0,0181| + |0,8-0,9638| + |0-0|
= 0,2457 + 0,0819 + 0,1638 + 0
=0,4914

4
> :Z|Xi -B |
i=1

= |0,7-0| + [0,1-1| + |0,8-0] + |0-1]
=0,7+09+0,8+1
=34



2. Jarak minimum adalah jarak vektor input teripageototipe A
sehingga output dari proses pengenalan adalah A.
3.6 Rancangan Antarmuka Sistem
Antarmuka sistem pengenalenord ini terdiri dari 2 tampilan
utama, yaitu pembelajaran dan pengenalan
3.6.1 Form Pembelajaran

Untuk bagian pembelajaran, rancangan antarmukensigia
seperti digambarkan pada gambar 3.9.

nnnnnnnnnnnnnnnn

ﬂvﬂ ﬂ ﬂ ﬂ ﬂ Min Euchdean Distarce:

(65 ) e o e
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Gambar 3.9 Rancangan antarmuka untuk proses pgarbela

Keterangan:

: Tampilan dalam bentuk PCP dari data sampel

: Memo untuk menampilkan informasi pembelajaeaimgan
: Panel untuk menampilkan prototipe terdekat

: Panel navigasi utama

: Panel untukettingparameter jaringan

: Panel navigasi untuk pembelajaran

oOulhWN PR
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Proses pembelajaran dilakukan dengan memilih tikres (file
contohchord. Kemudian ditentukan target pembelajaran, kenmudia
dilakukan setting parameter jaringan syaraf tiruan. Setelah semua
parameter diset, maka ditekan tombBbearn’ untuk melakukan
pembelajaran.

3.6.2 Form Pengenalan

Untuk proses pengenalan, rancangan antarmuka sigeseperti
digambarkan pada gambar 3.10.

N\
Fie Infa
Chunk Size Churk Size
SubChurk 1Size  Sub Churk 1 Size
omal

Audio Format
Number of Channels  Number of Channels
Sanple Rate Sample Rate

Byte Rale Byte Rate

Block Align Black 4]
Bits per Sarmple: Bits
Data Lengh 5

Gambar 3.10 Rancangan antarmuka untuk proses pgagen

Keterangan:

1 : Panel untuk menampilkan gamichord diagramhasil
pengenalan

2 : Informasi tentang file wav yang dikenali

3 : Panel navigasi utama

4 : Panel memunculkashord hasil pengenalan

Proses pengenalan dilakukan dengan melakulsatting
parameter jaringan syaraf tiruan. Setelah semuanpser diset,
maka ditekan tombdDpen untuk memilih file suara (misalnya file
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lagu), sekaligus melakukan pengenalan. Hasil peaigenakan
muncul di panel nomor 4.

3.6.3 Form Tampilan Grafik Sinyal Suara

Form tampilan grafik sinyal suara ini digunakan asgb
fasilitas tambahan yang memungkinkaser mengetahui bentuk
sinyal suara beserta hasil transformasi FFT dail haepping ke
PCP yang dilakukan oleh sistem pengenatéword Rancangan
tampilan form grafik sinyal ini seperti ditunjukkgoada gambar
3.11.

W Graphic o = 5

Lett input signal
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Amplituds

Signal in Freguency Domain
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Gambar 3.11 Rancangan antarmuka untuk tampilark gialal

Keterangan:

1 : Panel untuk menampilkan grafik input chdeéldari sinyal
2 : Panel untuk menampilkan grafik input chamgtht dari sinyal
3 : Panel untuk menampilkan grafik hasil FFT

4 : Panel untuk menampilkan grafik PCP
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3.6.4 Form Tampilan Chromagram

Sistem pengenalan chord otomatis ini natinya jugen
dilengkapi dengan sebuah form yang menampilkan ncagoam
Chromagram dapat digunakan untuk analisis hasijgx@ian lebih
lanjut. Form tampilan chromagram suara ini digumalsebagai
fasilitas tambahan untuk mengetahui secara ritengitas tiap nada
pada tiapframe pengenalan. Keseluruhdrame ditampilkan secara
horizontal, dan tiapframe digambarkan secara vertikal dengan
intensitas nada yang digambarkan dengan warna dalaa
keabuan.

3.7 Perancangan Uji Coba

Uji coba yang dilakukan dimaksudkan untoiengetahui
keakuratan pengenalaimord dengan metode jaringan syaraf tiruan
Learning Vector QuantizationUji coba akan dilakukan dengan
menggunakan parameter jaringan syaraf tiruan, sdparning rate
dan iterasi maksimumsedemikian hingga hasil pengenalan yang
didapatkan optimal. Selain itu jenis suara musikgyakan dikenali
bervariasi. Suara musik yang akan diteliti akaredédkan menjadi 3
kelompok yaitu :

1. Suara musik solo, yaitu suara dari satu jenis @lasik saja.
Misalkan piano atau gitar.

2. Suara musikfull, yaitu suara musik dengan vokal dan musik
lengkap.

3. Suara musik midi, yaitu suara musik dengan nadaalvdin
musik lengkap yang dikonversi dari format midi naghjwav.

Untuk masing-masing jenis suara musik akantdiké tingkat
keakuratan dan kemudian hasil analisis diarahkamkumengetahui
apakah penyebab perbedaan hasil pengenalan yarykimaerjadi.

Dalam penelitian ini, untuk tahap pemjasen diambil
sampel untuk masing-masirginord berupa sampel suara dari alat
musik piano dan gitar, sehingga jumlah keselurusamnpel adalah
48 sampel suara. Tiap sampel suara bisa dibagiadiebgberapa
frame sehingga setiap sampel suara bisa dilakukan 2ai6 k
pembelajaran.
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Selanjutnya, untuk tahap pengenalan diujicobakgnmdah
suara musik untuk diketahui hasil keakuratannyagdencara
membandingkarchord hasil pengenalan deng@hord sebenarnya.
Data suara musik yang diujicobakan adalah:

1. Uiji coba tahap pertama

Pada uji coba tahap pertama, musik yang diujicabaidalah

musik solo yang direkam dalam format wav dengample rate

44100 dan bitrate 16Kb, prosesrecording menggunakan

perangkat lunak Sony Sound Forge 7.0.

2. Uji coba tahap kedua

Pada uji coba tahap kedua, musik yang diujicobakdalah

musik full, yaitu musik dalam format mp3 yang banyak beredar

di pasar, yang kemudian dikonversi ke dalam fonvat dengan

sample rate 44100 dan bitrate 16Kb, proses konversi

menggunakan perangkat lunak Sony Sound Forge 7.0.

3. Uji coba tahap ketiga

Pada uji coba tahap ketiga, musik yang diujicobakdalah

musik midi yaitu musik dalam format midi yang diputar

kemudian direkam ke dalam format wav dengample rate

44100 dan bitrate 16Kb, prosesrecording menggunakan

perangkat lunak Sony Sound Forge 7.0.

Data suara musik yang diujicobakan pada keapag adalah
10 lagu dari berbagai macagenre musik. Hal ini dilakukan untuk
memperluas cakupan penelitian sehingga tidak @shpéngenalan
chord untuk satu jenis musik saja. Tabel 3.2 menunjukiafiar
lagu yang akan diujikan pada penelitian ini.

Hasil pengenalan dari lagu yang diinputkan berwgagkaian
chord yang ditampilkan dalam blok-blok dengan tiap blok
merupakan hasil pengenalan chord dari &atone analisis. Dari 10
lagu yang akan diujicobakan, dihitung keakuratanrgengan
menghitung jumlahframe yang sesuai dengachord sebenarnya
dibagi dengan jumlaframekeseluruhan.
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Tabel 3.2 Daftar lagu yang akan diuji coba

No Judul lagu Artis Genre
1|1251 The Strokes New wave
2 | Angie The Rolling| Pop Balad
3 | As tears go by Stones Balad
4 | Hey Jude The Rolling| Pop
5 | Hey there Delilah Stones Country
6 | Imagine The Beatles Classic Pop
7 | Letit be Plain T. White Classic Pop
8 | Look what you've done | John Lennon Pop
9 | Stop crying your heantThe Beatles Britpop
10| out Jet Rock

Wonderwall Oasis
Oasis

Hasil dari uji coba nantinya akan disimpan dalabektalengan
format sebagaimana ditampilkan pada Tabel 3.3.

Tabel 3.3 Tabel hasil uji coba pengenataord

No

Judul lagu

Jumlah
Frame
Benar

Jumlah
Frame

Keakuratan
(%)
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BAB IV
IMPLEMENTASI DAN PEMBAHASAN

4.1 Implementasi Sistem

Secara umum, sistem pengenalan chord otomatdiboat dengan
menggunakan Borland Delphi 7 di bawgterating systerVindows XP
Home Edition Service Pack 2. Sistem ini dibuat telah dicoba pada
komputer dengan berbagai tipgcessorserta memori.

4.1.1 Implementasi Pengolahan Sinyal
4.1.1.1 Struktur data untuk pengolahan sinyal

Sinyal suara dalam file wav masih dalammiar heksadesimal.
Untuk memudahkan proses pengolahan suara, data suwaebut diubah
terlebih dahulu ke dalam format desimal. Untuk niempan data dalam
format desimal tersebut diperlukan struktur datatén yang dikhususkan
untuk menampung informasi dan data dari file w&eurcecode4.1
menunjukkan struktur data yang digunakan untuk eadén file wav.

type

TWaveHeader = packed record
Marker_RIFF :array [0..3] of char;
ChunkSize : cardinal;
Marker_WAVE : array [0..3] of char;
Marker_fmt : array [0..3] of char;
SubChunkSize : cardinal;
FormatTag : word;
NumChannels : word;
SampleRate : longint;
BytesPerSecond : longint;
BytesPerSample :word;
BitsPerSample : word;
Marker_data :array [0..3] of char;
DataBytes : longint;

end;

TChannel = record
Data : array of smallint;

end;

/IDeklarasi variable

wavehdr : TWaveHeader;

wavedata : array [0..1] of TChannel;

numsamples : integer;

Sourcecodé.1 Struktur Data Pembacaan File Wav
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Untuk menampung data file wav, dibuat suatu tige Baatan bertipe
record yang berisi variabel-variabel di dalamny&WaveHeader
merupakarpacked recordoerisi variabel-variabel yang digunakan untuk
menyimpan informasheader file wav. Sedangkan recordChannel
berisi variable untuk menyimpan data aktual suantalkusetiapchannel
suara. Tabel 4.1 menunjukkan variable-variabel padéaveHeader
danTChannel.

Tabel 4.1 Variabel pada TWaveHeader

Nama Variabel Keterangan

Marker_RIFF Variable array bertipe char berukuran 4 untuk
menyimpan karakter ‘RIFF’

ChunkSize Variabel bertipe cardinal untuk menyimpan
ukuran chunk file wav

Marker_WAVE Variable array bertipe char berukuran 4 untuk
menyimpan karakter ‘WAVE’

Marker_fmt Variable array bertipe char berukuran 4 untuk
menyimpan karakter ‘fmt '

SubChunkSize Variabel bertipe cardinal untuk menyimpgan
ukuransubchunk

FormatTag Varabel bertipe word untuk menyimpan format
suara file wav, misalnya nilai 1 untuk format
suara PCM

NumChannels Variable bertipe word untuk menyimpan

jumlah chanel file suara, 1 untuk mono dan 2
untuk stereo
SampleRate Variabel bertipe longint untuk menyimpan
nilai Sample Rate
BytesPerSecond | Variabel bertipe longint untuk menyimpan
jumlah byte tiap detik
BytesPerSample | Variabel bertipe word untuk menyimpan
jumlah byte tiap sample suara

BitPerSample Variabel bertipe word untuk menyimpan
jumlah bit tiap sample suara

Marker_data Variable array bertipe char berukuran 4 untuk
menyimpan karakter ‘data’ r

DataBytes Variabel bertipe longint untuk menyimp?n
ukuran data chunk
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4.1.1.2 Pembacaan file wav

Pembacaan file wav dilakukan dengan cara merkasufile wav
yang dikehendaki ke dalafilestream Kemudian dilakukan pembacaan
data sekaligus dimasukkan ke dalam variabel sesuditur yang telah
dibuat. Sourcecode4.2 menunjukkan prosedur yang digunakan untuk
membaca file wav.

Pembacaan file wav dimulai dari inform&saderfile wav. Prosedur
Read yang diimplementasikan pafilestreamstream untuk membaca
header file wav. Prosedur memungkinkan pembacaan dataligak
memasukkannya ke dalam variable-variaBelVaveHeader secara
otomatis sesuai dengan strukpacked record/ang telah dibuat.

Setelah informasi header file wav didapatkan, podianjutkan
dengan pembacaan data aktual hingga bagian akhirsdara. Proses ini
dilakukan dengan perulangan hingga seluruh bagsa aktual dari file
wav terbaca.

4.1.1.3 Windowing dan FFT

Pada sistem pengenalahord ini, fungsi untukwindowing dan
transformasi fourier cepat (FFT) dilakukan oleh komen DSPLab.
Prosedur yang dibuat dalam implementasi digunakamkupenentuan
parameter-parameter untukndowingdan FFT serta pemanggilan fungsi
FFT dan kalkulasi hasil FFT.

Pada prosesvindowing ditentukan batas awal dan batas akhir
frame yang akan ditransformasi. Kemudian proses pembobatean
dilakukan oleh komponen DSPLalSourcecode 4.3 menunjukkan
prosedur yang menangani progesdowing

Setelah batas awal dan batas aktame ditentukan, tiap sampel
padaframe tersebut dijadikan input transformasi sebagaidrageal input
transformasi. Sedangkan untuk bagian imajiner inpansformasi
ditentukan 0. Kemudian proses FFT dilakukan dengaemanggil
prosedurFFT dan CalculateMagnitude dari komponen DSPLab.
Hasil dari proses transformasi ini tersimpan dalaariabel array
RealOut][i] untuk bagian real danimagOut]i] untuk bagian
imajiner. Sourcecodet.4 menunjukkan prosedur yang menangani proses
transformasi.
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1l
/I LOADING WAV FILE
1l

procedure TfMain.LoadFromFile(filename: string);
var
Stream : TFileStream;
i :integer;
begin
statusbarl.SimpleText := ‘Load wav file... ;
Stream := TFileStream.Create(filename, fmOpenRead

FillChar(wavehdr, sizeof(wavehdr), 0);
Stream.Read(wavehdr, sizeof(wavehdr));

IbCS.Caption ="'+ IntToStr(wavehdr.ChunksSi
IbSC1S.Caption :=": ' + IntToStr(wavehdr.SubChun

IbAU.Caption ="'+ IntToStr(wavehdr.FormatT
IbNC.Caption :="'+ IntToStr(wavehdr.NumChan
IbSR.Caption ="'+ IntToStr(wavehdr.SampleR
IbBR.Caption :=" '+ IntToStr(wavehdr.BytesPe
IbBA.Caption :=": '+ IntToStr(wavehdr.BytesPe

IbBPS.Caption - =" "+ IntToStr(wavehdr.BitsPer
IbSC2S.Caption :=": ' + IntToStr(wavehdr.DataByt

numsamples := (wavehdr.DataBytes div wavehdr.NumC
wavehdr.BytesPerSample;

case wavehdr.NumChannels of
1: begin
SetLength(wavedata[0].Data,
numsamples*wavehdr.NumChannels);
Stream.Read(wavedata[0].Data[0],
numsamples*wavehdr.NumChannels);
end;

2 : begin
SetLength(wavedata[0].Data,
numsamples*wavehdr.NumChannels);
SetLength(wavedata[l].Data,
numsamples*wavehdr.NumChannels);
for i := 0 to high(wavedata[0].Data) do
begin
Stream.Read(wavedata[0].Data([i], 2);
Stream.Read(wavedata[1].Datali], 2);
end;
end,
end,;
Stream.Free;
end,;

*kkkkk

Fkkkkk

ze);
kSize);
ag);

nels);
ate);
rSecond);
rSample);
Sample);
es);

hannels) div

Sourcecodd.2 Prosedur pembacaan file wav
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procedure TfMain.doFFT;
var

itr, maxitr, StartWindow, EndWindow : integer;
begin

statusbarl.SimpleText := '‘Analyze wav file... ;

itr := 0;

maxitr := numsamples*wavehdr.NumChannels div
dspFFT.BufferSize;

dspFFTR.BufferSize := dspFFT.BufferSize;

EndWindow := 0;
while EndWindow+dspFFT.BufferSize<Length(wavedata [0].Data) do
begin

inc(itr);

if (itr mod 3)=0 then
statusbarl.SimpleText := 'Analyze wav file '+
IntToStr(100*itr div maxitr)+'%...";

StartWindow := dspFFT.BufferSize*(itr-1);
EndWindow := (dspFFT.BufferSize*itr)-1;

Transform(StartWindow, EndWindow);
SetPCP;
RecognizeChord;

end;
statusbarl.SimpleText := 'Done.'
end;

Sourcecodd.3 Prosedur untuk inisialisasi transformasi
dan penentuaframe(windowing

Proses transformasi FFT yang dilakukan adalahftvenasi terhadap
tiap frame yang telah diwindowing Adapun lebarframe yang dipilih
adalah 16384 sampel, atau™ 2sampel. Pemilihan nilai tersebut
dikarenakan untuk sampel suara dengample rate44100 Hz, nilai
cukup merepresentasikan komposisi suara dari patofig wav. Dengan
lebar frame sebesar %2, maka tiapframe akan mewakili 0,317 detik
sampel suara, dan nilai ini adalah yang paling nogti dari hasil
percobaan.

Untuk suara dengan ¢hannel(stereo) proses FFT dilakukan secara
terpisah untuk suara daeft channeldan chanelight channel Hasil
transformasi dari kedua chanel tersebut nantinga akgabung pada saat
mappingke PCP.
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procedure TfMain.Transform(StartWindow, EndWindow : integer);
var

i : integer;

freqRange : real;
begin

DrawTheWave(StartWindow,EndWindowy);

/IFFT PROCESSING USING DSPLAB
for i:=0 to dspFFT.BufferSize -1 do

begin
dspFFT.Realln[i] := wavedata[0].Data[startWindo wi];
dspFFT.Imaglnli]:= 0;
end;
dspFFT.FFT;
dspFFT.CalculateMagnitudes;
if wavehdr.numChannels=2 then //if stereo, get right channel
begin
for i:=0 to dspFFTR.BufferSize -1 do
begin
dspFFTR.Realln[i] := wavedata[1].Data[startWi ndow-+i];
dspFFTR.Imagin[i]:= O;
end;

dspFFTR.FFT;
dspFFTR.CalculateMagnitudes;
end;

/ISETTING FOR FFT GRAPH DISPLAY
freqRange := wavehdr.SampleRate/dspFFT.BufferSize

for I:= 0 to (dspFFT.BufferSize2 - 1)div 10 do
freqScale[i] := Round(i*freqgRange);

fGraph.Series2.Clear;
for I:= 0 to (dspFFT.BufferSize2 - 1)div 10 do
fGraph.Series2.AddXY (freqScaleli], dspFFT.RealO utfl],
clMaroon);
end;

Sourcecodd.4 Prosedur untuk FFT

4.1.1.4Pitch Class Profile Mapping

Koefisien hasil transformasi dengan metode FFT eeru
koefisien-koefisien yang merepresentasikan magaityahg mewakili
rentang frekuensi tertentu. Hasil transformasi parderet bilangan real
dan imajiner, namun yang dapat digunakan sebagalisenchord
nantinya hanya deret bilangan real.
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Koefisien-koefisien tersebut kemudian dikelompokkaenurut
frekuensi yang bersesuaian dengan frekuensi tidp dalam tangga nada
kromatik. Bentuk demikian diseb®itch Class Profile (PCR)Kemudian
12 koefisien PCP diskala ke dalam rentang nilsa@ @i 1.Sourcecode
4.5 menunjukkan prosedur pemetaan hasil FFT mem&d sekaligus
penskalaannya.

procedure TfMain.SetPCP;
var
tone,i : integer;
curFreq, temp : real;
begin
/I SET PCP, BEGIN FROM A Tone (110 HZ)
for tone:=1 to 12 do
begin
PCP[tone] := 0;
curFreq := PCPFreq[tone];
for i:=0 to ((dspFFT.BufferSize2 - 1)div 10)-2 do
if curFreq<freqScale[i+1] then
begin
PCP[tone] := PCPJ[tone] + dspFFT.RealOut[i];
if wavehdr.numCHannels=2 then

PCP[tone] := PCPJ[tone] + dspFFTR.RealOut[ il;
curFreq := curFreqg*2;
end;
end;
/Iscalling
temp := PCP[1];

fori:=2 to 12 do
if PCP[i]>temp then
temp := PCPIi];
if temp<>0 then
fori:=1to 12 do
PCPI[i] := PCPJi)/temp;

end;
end;

Sourcecodd.5 Prosedur untuk PCHetting

4.1.2 Implementasi Jaringan Syaraf Tiruan
4.1.2.1 Struktur Data Implementasi Jaringan Syaraf Tiruan
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Dalam implementasi proses jaringan syaraf tiruatg sebuah
konstanta KLASS yang berfungsi untuk menyimpan jumlah kelas
pengenalan yang digunakan. Selain itu ada bebesajabel global terdiri
dari MaxEpoh untuk menyimpan iterasi maksimum pembelajaran,
weight yang merupakan array dua dimensi bertipe real ymmtungsi
untuk menyimpan nilai bobot semua kelas pengenaandistance
yang merupakan array 1 dimensi bertipe real yamgndikan untuk
menyimpan jarak Euclidean tiap kelas ke vektor irxpu

const
KLASS=24;
var
LearnStat, first : boolean;
MaxEpoh : real;
Weight : array [0..3*KLASS-1, 1..12] of real;
Distance : array [0..3*KLASS-1] of real;

Sourcecodd.6 Struktur data jaringan syaraf tiruan

4.1.2.2 Proses Pembelajaran

Pada proses pembelajaran, prosedur pembelajaram digunakan
dalam implementasi sistem pengenatdrord tampak padasourcecode
4.7. Prosedur pembelajaran ini diawali proses dligssi input dan
pembacaan weight yang tersimpan dalam file teksnu¢an dilakukan
perulangan selama kondisi berhenti belum ditemunada tiap-tiap
perulangan dilakukampdate terhadap bobot yang tersimpan dalam file
teks dimana bobot yang dpdate adalah bobot dari kelas yang
ditargetkan dalam pembelajaran. Pembelajaran maagga learning
rate konstan

Perulangan berlangsung selama belum ditemui korggshenti.
Sourcecode4.8 menunjukkan fungsi yang menangani kondisi berhe
Kondisi berhenti ditemui jika iterasi mencapai hijang melebihi iterasi
maksimum MaxEpoch. Kondisi berhenti juga akan ditemui jika bobot
sudah stabil, atau perubahan bobot kurangkizsilon Apabila salah satu
dari kedua kondisi tersebut ditemui, maka perulangada proses
pembelajaran berhenti. Bobot yang digunakan adatdiot terakhir dari
target pembelajaran.
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procedure TfMain.LearnChord;
var
i,j,Epoh,minldx, T,Target : integer;
minDist, LR, E : real;
F : textfile;
begin
/linit NetParameter
T := cbTarget.ltemindex;
Target := T div 3; LR := LRO;
MaxEpoh := StrToFloat(eMaxEpoh.Text);

[linit Input
for i:=1 to 12 do Xinput[i] := PCPIi];

/finit weight
for i:=0 to (3*KLASS)-1 do
begin
assignFile(F, DIR + \LVQ\' +IntToStr(i) + ".tx
Reset(F);
for j;=1to 12 do
readin(F,weight[i,j]);
CloseFile(F);
end,;

/Nlooping for training
Epoh:=1;
Repeat begin
minDist := 1000000; minldx :=0;

/lget euclidean distance for each prototype
for i:=0 to (3*KLASS)-1 do
begin

distance[i]:=0;

forj:=1to 12 do

distancel[i] := distance[i] + (abs(Xinput[j]
weight[i,jl));
if distanceli] < minDist then

begin
minDist := distance][i];
minldx:= i;
end;
end;
IbMIinED.Caption := Chord(minldx div 3);
/Iweight update
E:=0;
if (minldx div 3)=Target then
begin
fori:=1to 12 do
begin

weight[minldx,i]:=weight[minldx,i] +
LR*(Xinput[i]-weight[minldx,i]);
if weight[minldx,i]<O then weight[minldx,i]
E := E + abs(LR*(Xinput[i]-weight[minldx,i]
end;
end

t);

)
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else
begin
fori:=1to 12 do
begin
weight[minldx,i]:=weight[minldx,i] -
LR*(Xinput[i]-weight[minldx,i]);
if weight[minldx,i]<0 then weight[minldx,i] :=0;
E := E + abs(LR*(Xinput[i]-weight[minldxi] ));
end;
end;
Inc(Epoh);
end;
until StopCondition(Epoh, LR, E);

Sourcecodd.7 Prosedur pembelajaran LVQ

function TfMain.StopCondition(Epoh : integer; E : r eal):
boolean;
begin
if (Epoh>MaxEpoh) OR (E<Epsilon) then
result := TRUE
else
result := FALSE;
end;

Sourcecodd.8 Fungsi Kondisi Berhenti untuk Pembelajaran LVQ

4.1.2.3 Proses Pengenalan

Proses penenalanhord yang dijalankan oleh prosedur seperti
tampak padasourcecode4.9 merupakan proses yang lebih sederhana
daripada proses pembelajaran. Proses ini hampia ssgangan proses
pembelajaran hanya saja tidak memerlukan perulandam tidak
memerlukan target. Vektor input dibandingkan dendaalas-kelas
prototipe yang ada kemudian ditentukan vektor piymdodengan jarak
terdekat dari vektor input. Vektor terdekat itulghng menjadi output
pengenalan sebagztiord
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procedure TfMain.RecognizeChord;
var
i,j : integer;
minDist : real,
minldx : integer;
F : textfile;
begin
/linit Input
fori:=1to 12 do
Xinput[i] := PCPIiJ;

/linit weight
for i:=0 to KLASS-1 do
begin
assignFile(F, DIR + \LVQ\' + IntToStr(i) + ".t
Reset(F);
forj;:=1to 12 do
readIn(F,weight][i,j]);
CloseFile(F);
end;

/11 ooping for training
minDist := 1000000;
minldx :=0;

//hitung jarak tiap2 bobot
for i:=0 to KLASS-1 do
begin
distanceli]:=0;
for j:=1to 12 do
distance[i] := distanceli] + ((Xinput[j] -
weight[i,j))*(Xinput[j] - weight]i,j]));

distance[i] := sqrt(distanceli]);
if distance[i] < minDist then
begin
minDist := distancel[i];
minldx:= i;
end;
end,;

if LearnStat then
IbMinED.Caption := Chord(minldx)
else
DisplayResult(minldx);
end;

xt);

Sourcecodd.9 Prosedur pengenalenord
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4.2 Hasil dan Analisis Penelitian
4.2.1 Tampilan sistem pengenalarchord

Tampilan dari hasil implementasi sistem pengenalaord ini
tampak pada gambar 4.1.

¥ Chord Recognition using LYQ. (=S CHES

Bm

File Info L Bm

Chunk Size : 51658310
SubChurk 15ize - 16 E Bm Fiim
Audio Format o
Mumber of Channels 2
Sample Rate - 44100 B Fiim Em D Bm D g D £
Byte Fiale 176400

Block Allgn -4
Bils per Sample 116 G B G A
DataLength 51E58752

Em D A D Am A

G D G D Gm Em Bm B Bm

B Bm B B Em D F#m D FHm D Fm D& D B___Am g

Done.

Gambar 4.1 Tampilan sistem pengenalaord

Pada tampilan sistem penegnalamord ini, chord hasil
pengenalan ditampilkan dalam balok-balok memanjdimgana tiap balok
tersebut mewakiliframe suara yang ditransformasi kemudian dikenali
sebagachord Di sebalah kiri layar terdapat diagradmord dimana pada
saat musik diputarp{ay) akan menunjukkan gambahord dari suara
yang sedang terdengar dan ditunjukkan pula olelsokuyang akan
bergerak sepanjang balockord hasil pengenalan. Selain itu terdapat pula
informasi mengenai file wav yang dikenali.

Hasil pengenalan dapat dianalisis pula melalui gkebampilan
chromagram, yaitu sebuah tampilan grafik yang mgrian intensitas
magnitudo tiap nada yang direpresentasikan denganandalam skala
keabuan. Chromagram menampilkan intensitas magniiap nada tiap
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frame dari keseluruhan lagu yang dikenali. Gambar 4.Zwunpikkan
tampilan dari chromagram.

}’ Chromagram

E Gim En Bri Em  CamC#nC B E Di#nm E C Fam
| ali | | i sl i Tl I | Tl Tl

'En 'e ' 'B "Dhle ' 'ch 'Chk Em | 'GRWER 'Eh 'Gem ' Fa | 'Fa

Done.

& Chromagram

An Em F1 En A Em Ft Fx A E En Fitm Ftm A A Am A AR D A
-t 1y P Ml A A ! T il ! ! TN M BT i

Ly I
) i P Far 'E 'E' 'Chn FHMD ' FHEMA H oA B ‘D" 'E' 'Fhm 'FamDh &

Gambar 4.2 Tampilan chromagram

4.2.2 Proses Pembelajaran

Sebelum digunakan untuk pengenalan, sistem meimkar
pembelajaran terlebih dahulu. Pembelajaran dilakukengan membaca
file sampel suar&hord yang terdiri dari 2 macam suara untuk tiap-tiap
chord dalam sistem pengenalan. Total terdapat 72 sasysehchord
yang terdiri dari24 file suara untuk 24hord dalam bentuk suara gitar,
dan 24 file suara untuk Zhorddalam bentuk suara piano.
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Pembelajaran dilakukan menggunakan parameter kxjobelajaran
(learning ratg§ sebesar 0,01 dan batas maksimum iterasi 100000tBo
hasil pembelajaran oleh 72 sampel suara ini kemudigunakan sebagai
bobot pada proses uji coba pengenalzord

4.2.3 Hasil Uji Coba PengenalanChord

Uji coba pengenalachord dilakukan dalam tiga tahap. Pada kedua
tahap tersebut, materi yang diujicobakan berbedaunamerupakan suara
musik dari judul lagu yang sama. Tahap pertamakuakian uji coba
terhadap musik solo (satu macam alat musik). T&edpa dilakukan uji
coba terhadap musikll yang diconvert dari format mp3 ke format wav.
Sedangkan tahap ketiga dilakukan uji coba terhadapic midi yang
telah diconvert ke format wav.

Hasil ujicoba pertama tampak pada tabel 4.2. ddpa pertama
adalah uji coba dengan menggunakan objek pengebelapa 10 lagu
dengan musik solo, yaitu musik yang terdiri datusaacam alat musik
tanpa vokal. Sampel pada uji coba ini dibuat demgarekam suara gitar
ke dalam format wav dengaample ratet4100 dan bitrate 16kbps.

Pada uji coba kedua yang dilakukan perigan@rhadap 10 lagu,
dengan komposisi musik lengkap termasuk vokal. IHgsicoba tahap
kedua yang telah dilakukan tampak pada table 4.3.

Sedangkan untuk uji coba tahap ketiga, dilakukamatéap 5 lagu
dari suara midi yang dikonversi ke dalam format wdamgansample rate
44100 dan bitrate 16kbps. Pengkonversian dari rkéiformat wav
dilakukan semata-mata untuk mencoba variasi jeniaras karena
sebenarnya format suara midi adalah format yarah tédrstruktur dan
dapat dikenalchord penyusunnya dengan cara yang jauh lebih mudah.

56



Tabel 4.2 Hasil uji coba tahap pertama (musik solo)

. Jumlah Jumlah Akurasi

No Judul Lagu / Artis Erame | frame benar (%)

1 | Angie 722 699 96,81%
The Rolling Stones

2 | As tears go by 451 393 87,14%
The Rolling Stones

3 | Hey Jude 688 665 96,66%
Beatles

4 | Hey there Delilah 561 527 93,94%
Plain T. White

5 | Imagine 488 461 94.47%
John Lennon

6 | Letitbe 614 570 92,83%
Beatles

7 | Look what you've done 591 571 96,62%
Jet

8 | Stop crying your heart out 716 696 97,21%
Oasis

9 | Wonderwall 669 638 95,37%
Oasis

10 | 12.51 389 364 93,57%
The Strokes

Rata-rata 94,462%
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Tabel 4.3 Hasil uji coba tahap (musiki)

Jumlah pUMlag Akurasi
No Judul Lagu / Artis frame
Frame (%)
benar

1 | Angie 729 609 83,54%
The Rolling Stones

2 | As tears go by 432 310 71,76%
The Rolling Stones

3 | Hey Jude 892 566 63,45%
Beatles

4 | Hey there Delilah 626 429 68,53%
Plain T. White

5 | Imagine 491 405 82,48%
John Lennon

6 | Letit be 612 504 82,35%
Beatles

7 | Look what you've done 620 458 73,87%
Jet

8 | Stop crying your heart out| 788 591 75,00%
Oasis

9 | Wonderwall 707 443 62,66%
Oasis

10 | 12.51 392 314 80,10%
The Strokes
Rata-rata 74,3749
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Tabel 4.4 Hasil uji coba tahap ketiga (musik midi)

Jumlah A
No Judul Lagu / Artis AT frame RS
Frame (%)
benar

1 | Angie 768 494 64,32%
The Rolling Stones

2 | As tears go by 647 609 94,13%
The Rolling Stones

3 | Hey Jude 727 348 85.28%
Beatles

4 | Hey there Delilah 631 620 85,26%
Plain T. White

5 | Imagine 500 538 55,60%
John Lennon

6 | Letit be 573 278 82,199%
The Beatles

7 | Look what you've done 575 471 89,04%
Jet

8 | Stop Crying your heart out 591 512 58,88%
Oasis

9 | Wonderwall 103 86 83,49%
Oasis

10 | 12.51 378 298 78,84%
The Strokes
Rata-rata 77,704%
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4.2.4 Analisis Akurasi Hasil Pengenalan
1. Analisis Uji coba Musik Solo

Dari hasil uji coba tahap pertama, rata-rata aky@sgenalan di
atas 90% (94,248%). Akurasi pengenalan yang tidggbabkan karena
karakteristik musik solo memang sederhana, hanydiritedari satu
macam alat musik (gitar dan piano) yang berperdags rhythm dari
sebuah lagu.

Dari 10 lagu yang diujicobakan, hanya ada satu Ilggnog
memiliki akurasi pengenalan kurang dari 90% (87,14%al ini
disebabkan karena karakteristik lagu tersebut yaegggunakan teknik
gitar petik dan dengan tempo musik yang lambainggh suara dalam 1
frameyang terdengar seringkali kurang mewakili selukamposisi nada
yang seharusnya menyuscimord pada suat@rame Misalnya pada suatu
bagian lagu yang sebenarnya disusun cletrd C, karena suara musik
dihasilkan dengan teknik petik dengan tempo lambagka ada
kemungkinan pada suatiiame terjadi nada E yang sangat dominan
dibandingkan nada C atau G (C, E dan G adalah mada-penyusun
chord C). Hal ini akan meningkatkan kemungkinan kesaigbengenalan
terhadagchord

2. Analisis Uji Coba Musik Full

Dari hasil uji coba tahap kedua, didapatkan rata-akurasi hasil
pengenalan sebesar 74,374%. Akurasi terendah itgrgaih pengenalan
lagu Wonderwall (Oasis) dengan akurasi 62,66%. iHaldisebabkan
karenachord yang sebenarnya lebih kompleks dari cakupan petaen
dalam penelitian ini, di mana batasan pengenalata geenelitian ini
adalah padachord major dan minor, sedangkan komposisord pada
lagu tersebut banyak terdagaibrd selain major dan minor.

Secara umum, akurasi pengenalan hasil uji cobatpada kedua
lebih rendah dibanding akurasi pengenalan padeobja tahap pertama.
Hal ini disebabkan karena musik pada uji coba tapagama lebih
sederhana, karena hanya terdiri 1 suara alat naasikberfungsi sebagai
rhytm sectionSedangkan pada uji coba tahap kedua, musik yiaegali
jauh lebih kompleks, karena terdiri dari berbagaicam alat musik dan
tidak saja terdiri danmythm sectionnamun juga terdapat suara volkead
melodydan juga suara perangkat drum. Hal ini mengak#matkrjadinya
nada-nada yang sebenarnya bukan penywtord yang seharusnya,
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namun mempunyai nilai yang cukup signifikan. Kareia resiko
kesalahan pengenalan menjadi lebih besar.

3. Analisis Uji Coba Musik Midi

Hasil uji coba tahap ketiga, didapatkan rata-itarasi hasil
pengenalan sebesar 77,704%. Akurasi sebesar inih nielih baik
dibanding pada pengenalan tahap, namun masih jahim Irendah
dibanding pengenalan terhadap musik solo.

Selain itu untuk tiap-tiap lagu jika dibandingka@ndan uji coba
pada tahap kedua terjadi ketidakkonsistenan. Seloagéoh, lagu Hey
Jude pada pengenalan tahap ketiga jauh lebih tingkurasi
pengenalannya dibandingkan pada pengenalan tahdpa.kéNamun
sebaliknya pada lagu Stop crying your heart outgpaalan tahap ketiga
menunjukkan akurasi yang jauh lebih rendah dibaidin pengenalan
pada tahap kedua.

Dari uraian di atas, tampak bahwa pada dasarnyak nyasg
diujicobakan pada tahap kedua dan ketiga tidak jaeda tingkat
kesulitan pengenalannya. Walaupun sekilas tampakvdanusik hasil
konversi dari midi lebih ’jernih’ di banding musikasil konversi dari
mp3, namun jika musik tersebut dilihat sebagai kuiaop nada, maka
kedua jenis musik di atas adalah sama. Hasil pet@enyang
menunjukkan perbedan akurasi lebih disebabkan &belakter suara
musik itu sendiri yang memang berbeda (penciptaasmausik midi
berbeda dengan suara musik hasil konversi dari.mp3)

4. Analisis Keseluruhan

Dari kedua tahap uji coba yang telah dilakukan pakrbahwa uji
coba tahap pertama, dimana objek yang dikenalipaenwusik solo tanpa
vokal memiliki akurasi pengenalan yang lebih tingggdangkan pada uiji
coba tahap kedua dimana objek yang dikenali banysak utuh memiliki
akurasi lebih rendah.

Rendahnya akurasi pada uji coba pada tahap kedu&ketma
disebabkan karena komposisi nada pada musik utoih leompleks.
Dengan kata lain progresi nada pada lagu tersebilt kompleks, dimana
seringkali nada vokal tidak sesuai dengan nada-metgyusunchord,
walaupun nada tersebut masih tetap terdengar h@&m&elain itu
semakin banyaknya jenis alat musik yang dimainkamgen hasil suara
tiap alat musik yang berbeda-beda frekuensi suaramenyebabkan
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range frekuensi semakin lebar. Hal ini dapat memperbdsmalahan
pengenalachord

Kesalahan pengenalan sering pula terjadi pada pagantian
chord Hal ini disebabkan sinyal pafl@ameyang diambil dari bagian lagu
saat terjadi perubahachord memiliki struktur frekuensi yang lebih
kompleks, karena merupakan gabungan dari pola daeammchord.
Kesalahan pengenalan akibat hal ini bisa diminsiradiengan teknibeat
detection yaitu teknik untuk mendeteksi ketukdre@) dari suatu musik,
sehingga apabila dalam sudiame terjadi dua macanthord akibat
perpindahan nada lagu, mafkameitu akan dianalisis sebagai dirame
yang berbeda.

Untuk memperoleh akurasi hasil pengenalan yand l&hggi,
diperlukan pengolahan lebih jauh terhadap sinyarasisebelum sinyal
suara tersebut dijadikan input pengenalan jarirgyamaf tiruan. Diantara
metode pengolahan yang mungkin bisa dilakukan ydéigan deteksi
nada dasar bass, karena suara nada dasar bassnoetegresentasikan
chord itu sendiri, namun masih perlu dikelompokkagi apakah nada
dasar bass itu mewakdhord major atatchord minor.
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BAB V
KESIMPULAN DAN SARAN

5.1. Kesimpulan

Dari hasil penelitian yang telah dilakukan, dagaarik beberapa

kesimpulan sebagai berikut:

1.

Jaringan syaraf tiruan dengan pembelajaran Learnvfertor
Quantization dapat diterapkan dalam pengenekanrd dengan hasil
yang cukup baik. Sebelum digunakan untuk pengendatxhadap
jaringan syaraf tiruan dilakukan pembelajaran danggrameter laju
pembelajaran 0,01 dan iterasi maksimal 10000 iteBssnpel suara
sejumlah 72 suara yang digunakan untuk melatihe?dskpengenalan
yang masing-masing kelas diwakili oleh 3 prototipe.

Hasil uji coba pengenalachord yang telah dilakukan terhadap 30
sampel suara yang terdiri dari 10 lagu denganlégp terdiri dari 3
macam jenis sampel suara, diperoleh akurasi pelagersebesar
94,248% untuk pengenalan terhadap musik solo, 4%31intuk
pengenalan terhadap musfkll, dan 77,704% untuk pengenalan
terhadap musikull hasil konversi dari musik midi.

Dari hasil chromagram, dapat dilihat bahwa keti#takatan lebih
disebabkan oleh kondisi sinyal suara yang dijadikesukan tahap
pengenalan, artinya kesalahan lebih disebabkan ngoya
pengolahan pada sinyal suara sebelum menjadi pgngenalan pada
jaringan syaraf tiruan.

5.2. Saran

Beberapa sran yang dapat diberikan setelah peagesiaipsi ini adalah
sebagai berikut:

1.

Untuk meningkatkan akurasi, dapat digunakan bebenmetode
pengolahan sinyal suara lebih lanjut, misaligat detectiondan
bass detectian

Kesalahan pengenalan pada pengenalan terhadap folissering
pula disebabkan karena adanya nada dari suara yaRkglterkadang
berbeda dengan nada penyusanord Untuk itu pada proses
pengolahan sinyal dapat dilakukan pemisahan suakal vterlebih
dahulu sebelum digunakan sebagai input pengenalan.
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3.

64

Selain itu perlu diperhitungkan pula apakah hasitigenalarchord
dari suatuframe mempunyai nilai yang signifikan terhad&ame-
frame di sekitarnya. Karena sering terjazhiord yang hanya tampil
sekali dalam sederfameadalahchordyang salah.

Sampel untuk pelatihan jaringan perlu diperbanyd#n dengan
kualitas suara yang lebih baik. Hal ini perlu diké&n untuk
menghasilkan bobot pada jaringan yang lebih stabil.
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