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ABSTRAK

Musical Instrument Recognition merupakan proses
yang digunakan untuk mengenali suara alat musik,
pada penelitian ini suara alat musik yang dikenali
yaitu suara alat musik berdasarkan sumber bunyi.
Berdasarkan sumber bunyi yang dihasilkan alat
musik dibagi kedalam lima bagian antara lain,
Aerophone, Elektrophone, Chordofone, Idiophone,
Membranophone. Karena hasil dari penelitian
sebelumnya untuk pengenalan suara dengan metode
LVQ dan MFCC menghasilkan akurasi yang baik.
Maka pada penelitian ini akan dilakukan pengenalan
suara dengan metode serupa untuk
mengklasifikasikan sumber bunyi pada alat musik.
Adapun tujuan dari penelitian ini yaitu mengetahui
perfomansi pada metode MFCC dan LVQ sebagai
pengenalan suara dalam mengklasifikasikan sumber
bunyi pada alat musik.

Kata Kunci: Musical Instrument Recognition,
Klasifikasi, LVQ, MFCC, Bunyi alat musik

1. PENDAHULUAN
1.1 Latar Belakang Masalah

Musical Instrument Recognition merupakan
proses yang digunakan untuk mengenali suara alat
musik, pada penelitian ini suara alat musik yang
dikenali yaitu suara alat musik berdasarkan sumber
bunyi. Berdasarkan sumber bunyi yang dihasilkan
alat musik dibagi kedalam lima bagian antara lain,
Aerophone, Elektrophone, Chordofone, Idiophone,
Membranophone [1].

Untuk dapat mengklasifikasikan suara alat
musik, maka diperlukannya pengenalan suara,
terdapat metode ekstraksi dan metode klasifikasi
untuk dapat mengenali suara. Pada penelitian
sebelumnya telah dilakukan pengenalan suara
dengan metode Klasifikasi Learning Vector
Quantization (LVQ) dan metode ekstraksi Mel
frequency cepstral coefficients (MFCC) pada
beberapa kasus, diantaranya identifikasi suara paru-
paru dengan akurasi 87.83% [2], identifikasi multi
Bahasa dengan akurasi 90% [3], penerapan untuk
transkripsi suara ke teks dengan akurasi 98.57% [4].

Karena hasil dari penelitian sebelumnya untuk
pengenalan suara dengan metode LVQ dan MFCC
menghasilkan akurasi yang baik. Maka pada
penelitian ini akan dilakukan pengenalan suara
dengan metode serupa untuk mengklasifikasikan
sumber bunyi pada alat musik. Adapun tujuan dari
penelitian ini yaitu mengetahui perfomansi pada
metode MFCC dan LVQ sebagai pengenalan suara
dalam mengklasifikasikan sumber bunyi pada alat
musik.

1.2 Maksud dan Tujuan

Maksud dari penelitian ini adalah untuk
implementasi ekstraksi suara metode MFCC dan
LVQ sebagai pengenalan suara dan Tujuan dari
penelitian ini yaitu untuk mengetahui perfomansi
LVQ dalam mengklasifikasikan alat musik
berdasarkan sumber bunyi.

1.3 Sumber Bunyi

Berdasarkan pengelompokanya alat musik
dibagi menjadi tiga bagian, diantaranya adalah:
berdasar atas cara memainkan alat musik, berdasar
atas sumber bunyi alat musik, berdasar atas fungsi
alat musik [1].

1) Aerophone vyaitu alat musik yang sumber
bunyinya berasal dari udara yang bergetar
dengan cara ditiup atau di pompa. Contoh: flute,
seruling, rekorder, tuba, melodeon, Klarinet,
saksopon dan horn yang cara memainkanya
ditiup. Akordin dengan dipompa

2) Idiophone vaitu alat musik yang sumber
bunyinya berasal dari batang logam atau kayu
yang dipukul atau sumber bunyinya berasal dari
alat itu sendiri. Contoh: bellira, calung,
angklung, kulintang, perangkat gamelan.

3) Elektrophone yaitu alat musik yang sumber
bunyinya berasal dari rangkain elektronika yang
terdapat di dalam alat tersebut. Perkembangan
teknologi saat ini membuat alat ini bias
mengeluarkan suara dari berbagai jenis alat



musik. Contoh: keyboard, Organ elektrik, Gitar
elektrik, bass elektrik dan lain-lain.

4) Membranophone yaitu alat musik yang sumber
bunyinya bersumber pada getaran pada selaput
tipis yang terbuat dari kulit atau plastic yang
berbunyi dengan cara dipukul. Contoh:
tamborin, rebana, bedug, drum set, ketipung,
bongo, konga, timpani dan lain-lain.

5) Cordophone yaitu alat musik yang sumber
bunyinya berasal dari rangkaian dawai yang
bergetar Karena dipetik, digesek maupun
ditekan.

a. Di petik: gitar, harpa mandolin,
ukulele, banjo, siter, kecapi bas dan
lain-lain.

b. Di gesek: biola, viola, double bass,
rebab

c. Ditekan: piano akustik [1]

1.4 Sinyal Analog dan Digital

Sinyal dapat dikelompokan menjadi sinyal
kontinyu dan sinyal disktrit. Amplitudo sinyal
kontinyu terdefinisi untuk semua waktu t, sedangkan
amplitude sinyal disktrit terdefinisi untuk nilai t
tertentu. Sinyal disktrit diperoleh dengan mencuplik
(mengambil sampel) sinyal kontinyu di waktu-waktu
tertentu. Pencuplikan dilakukan secara periodik
dengan periode T (Gambar 2.1). Pencuplikan sinyal
kontinyu  x(t) dilakukan dengan  memutus

sambungkan saklar dengan periode T. untuk
menghasilkan sinyal diskrit x(nT).

Sinyal kontinyu dapat dinyatakan dengan x(t)
dan sinyal diskrit dinyatakan dengan x(nT) atau
disingkat x[n], dengan n bilangan bulat dan T
periode pencuplikan. Amplitudo sinyal diskrit x(nT)
hanya terdefinisi di T detik, 2T, 3T dan seterusnya.
Sinyal analog adalah sinyal kontinyu yang
mempunyai amplitudo kontinyu dalam jangkauan
tertentu. Dengan Kkata lain, sinyal analog ini
mempunyai Kkarakteristik waktu dan amplitudo
kontinyu.

Sinyal digital adalah sinyal diskrit yang mempunyai
jangkauan amplitudo diskrit (terbatas). Dengan kata
lain, sinyal digital ini mempunyai karakteristik
waktu dan amplitudo yang diskrit. Waktu diskrit
diperoleh dengan proses yang disebut kuantisasi [5].

1.5 Metodologi Penelitian

Metode penelitian kuantitatif dapat diartikan
sebagai metode penelitian yang berlandaskan pada
filsafat positivisme, digunakan untuk meneliti pada
populasi atau sampel tertentu, pengumpulan data
menggunakan instrumen penelitian, analisis data
bersifat kuantitatif/statistik, dengan tujuan untuk
menguji hipotesis yang telah ditetapkan [21].
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Analisis Proses dalam penelitian bertujuan
untuk mengidentifikasi permasalahan-permasalahan
yang ada dalam mengklasifikasikan sumber bunyi.
Adapun gambaran dari analisis proses sebagai
berikut:

1.6 Analisis Proses

TRAINING TESTING
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Input Sampel Suara 1

3 Moded Fitur 3

5 Klasifikasi LVQ

] Qutput Klasifikasi

Gambar 1. Analisis Proses

Berikut merupakan penjelasan dari gambar alur

proses:

1) Tahap memasukan data sampel suara dengan
file berektensi .wav.




2) Tahap melakukan ekstraksi fitur dari sampel
suara menggunakan metode MFCC. Hasil dari
fitur ekstraksi berupa nilai vektor yang akan
dimasukan kedalam model fitur, alur proses
dapat dilihat pada Gambar 2.1 Alur proses
MFCC.

3) Model Fitur merupakan model yang dilakukan
pada tahap pengkodean, diamana model berisi
informasi setiap sampel suara yang terdiri dari
nama file, nama sampel, kardinalitas ekstraksi,
dan vektor akustik.

4) Dari Model Fitur disimpan kedalam file yang
berekstensi (.ser) pada Internal Storage.

5) Proses Klasifikasi dengan metode LVQ untuk
mengetahui jenis sumber bunyi dari sampel
suara yang ada pada Model Fitur.

6) 6.Hasil klasifikasi sumber bunyi dengan kelas
Aerofon, Elektrofon, Idiofon, Kordofon, dan
Membranofon.

2. ISI PENELITIAN
2.1 Analisis Dataset
Dataset digunakan sebagai parameter yang

digunakan pada Data Latih dan Data Uji. Data
masukan diolah dari data suara file dengan ekstensi
(.wav). Nilai yang diambil merupakan sampel suara
hasil dari pengolahan data analog ke data digital.

Adapun jenis suara yang digunakan sebagai
sampel perhitungan yaitu kelas Aerofon dengan
sample rate 8000, chanel mono dan durasi 1 detik.
Hasil pengolahan data analog ke digital dapat dilihat
pada gambar 1 menggunakan Audacity.

Gambar 2. Sampel data masukan

2.2 MFCC

MFCC metode vyang digunakan dalam
mengekstraksi ciri dari suara, hasil dari ekstraksi
merupakan nilai vektor akustik yang dijadikan
sebagai parameter pada algoritma klasifikasi. Dalam
melakukan ekstraksi ciri menggunakan metode
MFCC terdiri dari beberapa tahap antara lain, Pre-
Emphasis, Framing, Windowing, FFT (Fast Fourier
Transform), Mel Filter Bank,DCT (Discrete Cosine
Transform) [1] [2].

Pre emphasis >—) Framing

I—) Windowing >—> Fast Fourier Transform >7
I—) Mel Filter Bank >—> Discrete Cosine Transform >

Gambar 3. Alur proses MFCC

2.2.1 Pre-Emphasis

Pada langkah ini akan dilakukan proses sinyal
melalui filter yang menekankan frekuensi yang lebih
tinggi. [5]. Pada penelitian sebelumnya a = 0.95 [5]
Adapun persamaan dari pre-emphasis yaitu pada
persamaan (1):

Sa[n] = s[n] — a.s[n — 1] 1)

2.2.2 Framing

Proses segmentasi sampel suara yang diperoleh dari
analog to digital conversion (ADC) menjadi frame
yang lebih kecil dengan panjang dalam kisaran 20
sampai 40 ms. Tujuan dari framing adalah untuk
menghindari  diskontinuitas  sinyal, Karena
diskontinuitas sinyal dapat menyebabkan ekstraksi
parameter yang salah selama analisis. Untuk
menghindari diskontinuitas sinyal pada dua frame
berturut-turut, setiap dua frame saling tumpang
tindih (overlapping) [5]. Pada penelitian sebelumnya
telah dilakukan framing 20ms, overlaping 10ms [9].
Proses dari framing dapat dilihat pada Gambar 2 [9]:

Haariming

Frame [ 1

...... Frame £,

o, e’ Frame f_,

S0P Overlap

Gambar 2. Proses Framing
Adapun persamaan dari framing yaitu pada
persamaan (2), (3, (4):

Ns = sample rate X durasi framing 2

No = sample rate x durasi overlapping  (3)

sample rate 4

Ny = 2amperate 4)
Ns

2.2.3 Windowing

Pada langkah selanjutnya dalam pengolahan MFCC
adalah melakukan windowing, setiap individu frame
akan meminimalkan diskontinuitas sinyal pada awal
dan akhir frame. Konsep ini adalah untuk
meminimalkan penyimpangan spektral dengan
menggunakan window dengan melancipkan sinyal
menjadi nol pada awal dan akhir setiap frame [11].



Adapun persamaan dari windowing yaitu pada
persamaan (5), (6):

Wh = 0.54 — 0.46 < amn ) ®)
am[n] = 0. 46 cos Ns—1

Dimana 0 <n <Ns-—1

Sb[n] = Sa[n] x Wham[n] (6)

Dimana0 <n<Ns-—1

224 FFT

Pada langkah selanjutnya adalah FFT, mengubah
setiap frame sampel N dari domain waktu menjadi
domain frekuensi. FFT adalah algoritma cepat untuk
mengimplementasikan Discrete Fourier Transform
(DFT) [11]. Adapun persamaan FFT vyaitu pada
persamaan (7), (8):

Ns—-1

F[k] = 2 (Sb[n] cos Zzzk

Ns—1

) —-j Z <Sb[n] sin 2;7;k

n=0

)

Dimana k = 0,1,2, ... ,Ns — 1
(7)
Sc[n] = |[R? + I?]"/?| ®)

2.2.5 Mel Filter Bank

Penelitian psychophysical telah menunjukkan bahwa
persepsi manusia tentang frekuensi sinyal suara
tidak mengikuti skala linier. Jadi untuk setiap nada
dengan frekuensi aktual f diukur dalam Hz, nada
subyektif diukur pada skala yang disebut skala 'mel".
Skala frekuensi mel adalah jarak frekuensi linear di
bawah 1000 Hz dan jarak logaritmik di atas 1000
Hz. [11]. Pada penelitian sebelumnya jumlah Filter
Bank 30, Low mel frequency 130Hz, High mel
frequency 6800Hz [12]. Adapun persamaan mel
filter bank yaitu pada persamaan (9), (10), (11), (12),
(13)

mel(f) = 2595 logy, (1 + 7£0> ®

f
mel='(f) = 700 x (1()% _ 1) (10)

.mel(Nhigh) — mel(Nlow)

Ns
frwy = ( )X mel™ (mel(Nlow) +i

Nfbank — 1
(12)
h(i, k) =
0, untukk < fy;_y
k — fb(i—l)

F __F untuk fyi_ny < k < fii

Jowy = fo-v b(i-1) b(i)

fotien) — K

r  _f untuk fi;) < k < foq
Lfb(i+1) = foti=1) ® b(i+1)

0, untuk k > fy41)

(12)

)

Ns—1

Z IScli] 12 x k(i k)
Dlmanal = 1 2..Nfbank

(13)

2.2.6 DCT

Ini adalah proses untuk mengubah log Mel spectrum
menjadi domain waktu menggunakan Discrete
Cosine Transform (DCT). Hasil konversi tersebut
disebut Mel Frequency Cepstrum Coefficient.
Himpunan koefisien disebut vektor akustik. Oleh
karena itu, setiap ucapan masukan ditransformasikan
menjadi urutan vektor akustik [5]. Adapun
persamaan DCT yaitu pada persamaan (14):

Se[n] =

Nbank-1
2 Z log(Sd[k + 1) X [ (Zk_l) T
Nbank £, %8 OS2 Nfbank

Dimanan =0,1,2..Nk —1

2.3 LVQ

LVQ adalah algoritma perhitungan saraf dengan
kecerdasan  komputasi, dengan menggunakan
pembelajaran  kompetitif ~ untuk  melakukan
klasifikasi. LVQ mempelajari vektor fitur dari
ekstraksi ciri yang dihasilkan oleh metode MFCC.

Pada penelititan sebelumnya telah dilakukan
pengujian LVQ dengan akurasi 98.57% [2], dengan
nilai paramter epoh 90, learning rate (a) 0.007 dan
penurunan learning rate (penurunan a) 0.977 [2],
maka pada penelitian ini akan dilakukan dengan
parameter yang sama. Adapun algoritma pada
learning rate antara lain [2]:

1. Inisilaisasi parameter:
a, penurunan a, epoh

Dimana:
= Learning Rate

penurunan a = penurunan Learning Rate
epoh= Maksimum epoh

2. Lakukan perhitungan langkah 3 dan 4 selama
perulangan lebih kecil dari maksimum epoh

3. Perhitungan X; terhadap W; dengan persamaan
Euclidean Distance sebagai berikut:

n

D= W e+ Oy = W2 (2.1)

Dimana:

X; = Nilai pada Data Latih

W; = Nilai Bobot Awal

4. Setelah didapatkan nilai C,,, dari nilai
X;terhadap nilai W;, lalu dapatkan nilai
bobot baru dengan persamaan berikut:

Jika T = C,,, maka

W;(baru) = W;(lama) + a(X; — W;(lama)) (2.16)



Jika T # Cy,, maka
W;(baru) = W;(lama) — a(X; — W;(lama)) (2.17)

Dimana:

T = Target dari kelas C,,, dengan nilai yang

terkecil

Tahap mencari bobot baru, setelah di dapatkan

nilai  X; terhadap W;, Maka selanjutnya

dilakukan perubahan o dengan persamaan
sebagai berikut:
a =a—penurunana X a (2.2)

5. Langkah 3 dan 4 dikerjakan pada semua X;
terhadap WW;, sampai maksium epoh.

6. Setelah melakukan perhitungan hingga
maksimum epoh, maka didapatkan data
bobot baru yang akan dijadikan sebagai
data bobot untuk pengujian metode LVQ.

2.4 Pengujian

Pengujian perfomansi dilakukan untuk mengetahui

performa serta mengukur tingkat keakuratan dari

metode Kklasifikasi yaitu metode LVQ. Pada

pengujian ini dibagi menjadi 3 proses pengujian,

adapun proses pengujian yang dilakukan adalah

sebagai berikut:

1) Pengujian perfomansi dengan menggunakan
training test.

2) Pengujian perfomansi dengan menggunakan
supplied test.

3) Pengujian perfomansi dengan menggunakan
metode k-fold cross validation.

4) Pengujian perfomansi dengan menggunakan
supplied test dengan noise..

2.4.1 Pengujian Training Test

Pada pengujian perfomansi ini, untuk data latih dan
data uji digunakan dengan dataset yang sama.
Pengujian ini dilakukan dengan dataset berjumlah
750 dan 5 kelas, setiap kelas 150 dataset untuk data
uji dan data latih. Confusion Matrix hasil dari
pengujian ini dapat dilihat pada tabel 1.

Tabel 1 Confusion Matrix Training Test

127

Kordofon =— = 0,
150 X 100 = 84.66%
146

Membranofon =150 X 100 = 97.33%

1454144 4 149 + 127 + 146
N 750

Total Akurasi

2.4.2 Pengujian Supplied Test

Pada pengujian perfomansi ini, untuk data uji
menggunakan dataset yang berbeda dengan data
latih. Data latih digunakan 750 dataset dengan setiap
kelas 150 dataset dan data uji 250 dataset dengan
setiap kelas 50 dataset. Confusion Matrix hasil
pengujian ini dapat dilihat pada tabel 2.

Tabel 2 Confusion Matrix Supplied Test

Kelas | A E | K M Akurasi

A 43 0 0 7 0 86%
E 0 38 0 0 12 76%
| 0 0 50 0 0 100%
K 0 0 0 42 8 84%
M 0 0 0 0 50 100%
Total Akurasi 89.20%

Kelas | A E | K M Akurasi

A 145 0 0 5 0| 96.67%
E 0 144 0 0 6 96%
| 0 0 149 0 1| 99.33%
K 2 0 0 127 21 | 84.66%
M 0 1 0 3 146 | 97.33%
Total Akurasi 94.80%

Adapun perhitungan untuk akurasi pengujian pada
training test sebagai berikut:

145
=—x100=96.67%

Aerofon
I
Elektrofon =— = 969
150 X 100 = 96%
. 149
Idiofon —— X 100 = 96.33%

~ 150

Adapun perhitungan untuk akurasi pengujian pada
supplied test sebagai berikut:

43
Aerofon =% x 100 = 86%
38
Elektrofon =% X 100 = 76%
. 50
Idiofon =—Xx100 =100%
50
42
Kordofon =350 X 100 = 84%
50
Membranofon =0 X 100 = 100%

_ 43+38+50+42+50
- 250

Total Akurasi

2.4.3 Pengujian k-fold cross validation

Pengujian perfomansi ini dilakukan menggunakan
metode k-fold cross validation dengan nilai k=5,
dimana dataset dibagi menjadi 5, dengan dataset 750
yaitu Al = 150, A2 = 150, A3 = 150, A4 = 150, A5
= 150. Pengujian dilakukan sebanyak nilai k, adapun
pengujian yang dilakukan sebagai berikut:

1. P1 = Al sebagai data uji dan A2, A3, A4, A5

sebagai data latih.

2. P2 = A2 sebagai data uji dan Al, A3, A4, A5
sebagai data latih.

3. P3 = A3 sebagai data uji dan Al, A2, A4, A5
sebagai data latih.

4. P4 = A4 sebagai data uji dan Al, A2, A3, A5
sebagai data latih.

5. P5 = A5 sebagai data uji dan Al, A2, A3, A4
sebagai data latih.

Tabel 3 Confusion Matrix K-Fold Cross Validation
P1

X 100 = 94.80%

X 100 = 89.20%



i 29
ielas A %0 E 5 ' 5 K 5 M 5 Aki(r)%st:/o Kordofon =30 % 100 = 96.67%
||5 g 38 38 8 8 iggzﬁ’ Membranofon = % x 100 = 93.33%
0
K g 8 (2) 26 24 86-28% Total Akurasi = 30 +27 +12590+ 29 +28 x 100 = 95.33%
M 4 4 %
Total Akurasi 93.33% . . .
Tabel 6 Confusion Matrix K-Fold Cross Validation
P4
Adapun perhitungan untuk akurasi pengujian pada k- }:e'as A % E 5 ! 5 K 5 M 5 Ak%%s(:/
. s . . 8 0
fold cross validation 3l’301 sebagai berikut: £ 0 20 0 0 0 100%
Aerofon =30 % 100 = 100% I 0 0 30 0 0 100%
30 K 0 0 0] 25 5| 83.33%
Elektrofon = 30 X 100 = 100% M 0 0 0 0 30 100%
diof 30 . Total Akurasi 96.67%
Idiofon =35 100 = 100% Adapun perhitungan untuk akurasi pengujian pada k-
Kordofon _26 100 = 86.67% fold cross validation P4 sebagai berikut:
- - o0 30
%2 Aerofon =—x100=100%
Membranofon =35 % 100 = 80% %8
. 30 +30 + 30 + 26 + 24 Elektrofon =—x100=100%
Total Akurasi = z X 100 = 93.33% %8
150 Idiofon = 55 % 100 = 100%
. _— _ 5o
'Fl;gbel 4 Confusion Matrix K-Fold Cross Validation Kordofon =% 100 = 8333%
Kelas | A E [ K M Akurasi Membranofon = §—8 x 100 = 100%
A 30 0 0 0 0 100%
E ol 27| 0] o] 3 90% Total Akurasi = S0 +30+30+25+30 0 9667%
| 0 0| 30 0 0 100% 150
K 1 0 0 28 1 93.33% . . L.
M 0 ) 0 1 29 % 67%2 Tabel 7 Confusion Matrix K-Fold Cross Validation
Total Akurasi 96% PS -
Adapun perhitungan untuk akurasi pengujian pada k- ielas A 5 E 5 | 5 K 5 M 5 A7k3u;%sol/
fold cross validation P2 sebagai berikut: 297
50 0% E 0] 30 0 0 0| 100%
Aerofon = 30 X 100 = 100% | 0 0 29 0 1 96.7%
57 K 1 0 0] 23 6 | 76.67%
Elektrofon = 30 X 100 = 90% M 0 0 0 0 30 100%
diof 30 . Total Akurasi 89.33%
iofon =30 % 100 = 100% Adapun perhitungan untuk akurasi pengujian pada k-
Kordofon _28 100 = 93.33% fold cross validation P5 sebagai berikut:
= =79 22
%8 Aerofon =—x100=73.33%
Membranofon = == 100 = 96.67% 30
. 30427 +30+28+29 Elektrofon =—xX100=100%
Total Akurasi = =0 X 100 = 96% %8
Idiofon =30 X 100 = 96.7%
Tabel 5 Confusion Matrix K-Fold Cross Validation 23
P3 Kordofon = 30 X 100 = 76.67%
Eelas A - E - I - K 5 M 5 AKEB%SJ/ Membranofon = % x 100 = 100%
0
||5 g 2(7) 28 8 i = 232;0 Total Akurasi _22+30 +12590+ 23 +30 x 100 = 89.33%
. 0
K 1 0 0 29 0| 96.67% i i i
M 0 0 0 2 28 | 93.33% Tabel 8 Confusion Matrix Total Rata-rata Akurasi
Total Akurasi 95.33% K-Fold Cross Validation
Adapun perhitungan untuk akurasi pengujian pada k- Kelas | A | E I K_| M | Akurasi
fold cross validation P3 sebagai berikut: A 142 0 0] 0 0] 9467%
30 E 0| 144 0 0 0 96%
Aerofon =30 X 100 = 100% | 0 0 148 0 0| 98.67%
Elekrof 27 . K 0 0 0| 131 0| 87.33%
ektrofon = 30 X 100 = 90% M 0 0 0 0| 141 94%
Total Rata-rata Akurasi 94.13%

. 29
Idiofon = 30 X 100 = 96.67%




Adapun perhitungan untuk total rata-rata akurasi
pengujian k-fold cross validation sebagai berikut:

(3]

Aerofon 142 X 100 = 94.67%
E
Elektrofon =— =969
150 X 100 = 96%
Idiofon _ 148 X 100 = 98.67%
~ 150 TR
131
Kordofon = 150 X 100 = 87.33% [4]
141
Membranofon =— = 949
150 X 100 = 94%

142+ 144+ 148+ 131 + 141

Total rata-rata akurasi = X 100 = 94.13%
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2.4.4 Pengujian Supplied Test dengan Noise

Kelas | A E | K M Akurasi [5]
A 0 6 0 0 44 0%

E 0 44 0 0 6 88%

| 0 0 27 0 23 54% [6]
K 2 0 0 5 45 10%

M 0 0 0 0 50 100%

Total Akurasi 50.40%

(7]

Adapun perhitungan untuk akurasi pengujian pada
supplied test dengan noies sebagai berikut:

Aerofon = % X 100 = 0%
Elektrofon = % X 100 = 88%
. 27
Idiofon =g X 100 = 54% [8]
Kordofon = % X 100 = 10%
Membranofon = 2_?) X 100 = 100%
_ 0+44+27+5+50 [9]
Total Akurasi = x 100 = 50.40%
250
3. PENUTUP
Berdasarkan dari pengujian yang telah dilakukan, [10]
bahwa metode MFCC dan LVQ dapat

mengklasifikasikan sumber bunyi pada alat musik
dengan akurasi 94.80% dari pengujian training test,
89.20% dari pengujian supplied test, 94.13% dari
pengujian k-fold cross validation,50.40% dari
pengujian supplied test dengan noise. Maka dapat
disimpulkan bahwa metode MFCC dan LVQ dapat
diimplementasikan ~ dalam mengklasifikasikan
sumber bunyi pada alat musik dengan akurasi yang
baik.

[11]

[12]
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