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Abstrak

Geguntangan adalah pesantian dalam upacara keagamaan yang diiringi dengan gamelan. Indra
pendengaran manusia cenderung memiliki keterbatasan, yang menyebabkan tidak semua vokal yang
tercampur dengan gamelan bisa didengar jelas. Oleh karena itu diperlukan suatu sistem yang dapat
digunakan untuk memisahkan vokal dengan gamelan pada geguntangan. Pemisahan sumber suara
ini dikategorikan sebagai Blind Source Separation (BSS) atau disebut juga Blind Signal Separation
yang artinya sumber tidak dikenal. Algoritma yang digunakan untuk menangani BSS adalah
algoritma Independent Component Analysis (ICA) dan Sparse Component Analysis (SCA) dengan
berfokus pada pemisahan sinyal suara pada file suara berformat wav. Algoritma SCA dan ICA
digunakan untuk proses pemisahan suara dengan parameter nilai yang digunakan adalah Mean
Square Error (MSE) dan Signalto Interference Ratio(SIR). Dari hasil simulasi menunjukkan Hasil
perhitungan MSE dan SIR dengan dengan menggunakan mixing matriks [0.3816, 0.8678], [0.8534, -
0.5853] didapatkan hasil untuk metode ICA, nilai MSE adalah 3.60 x 107 untuk vokalnya dan 1.71 x
10° untuk instrumennya, memiliki SIR 44.84784936 untuk vokalnya dan 59.89866528 untuk
instrumennya. Untuk metode SCA nilai MSE adalah 1.25 x 10 untuk vokalnya dan 4.21 x 10 untuk
instrumennya, memiliki SIR 40.00942668 untuk vokalnya dan 54.70771013 untuk instrumennya.

Keywords: Blind Sources Separation, Independent Component Analysis, Sparse Component
Analysis, Audio Signal Processing, Mean Square Error, Signalto Interference Ratio

1. Pendahuluan

Geguntangan adalah pesantian dalam upacara keagamaan yang diiringi dengan gamelan.
Geguntangan sering dipakai dalam upacara keagamaan untuk mengiringi jalannya upacara dan juga
untuk hiburan masyarakat. Namun, suara yang tercampur antara vokal dengan gamelan
menyebabkan sulitnya dalam mempelajari vokal pada geguntangan.

Indra pendengaran manusia cenderung memiliki keterbatasan,yang menyebabkan tidak
semua vokal yang tercampur dengan gamelan bisa didengar jelas. Oleh karena itu diperlukan suatu
sistem yang dapat digunakan untuk memisahkan vokal dengan gamelan pada geguntangan.
Pemisahan sumber suara ini dikategorikan sebagai Blind Source Separation (BSS) atau disebut juga
Blind Signal Separation yang artinya sumber tidak dikenal [10].

BSS merupakan suatu cara untuk memisahkan sinyal tercampur menjadi sejumlah sinyal
pembentuknya, tanpa informasi mengenai jumlah sumber sinyal, atau proses tercampurnya sinyal-
sinyal tersebut. BSS memanfaatkan perbedaan sifat sinyal sebelum terdeteksi sensor dan informasi
yang diperoleh akibat perbedaan sudut datang dan jarak tempuh pada sensor. Sensor yang
digunakan adalah microphone. Terdapat dua teknik dalam merekam suara yaitu,single channel dan
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multi channel. Single channel adalah teknik perekaman yang menggunakan sensor tunggal, dan multi
channel adalah teknik perekaman yang menggunakan sensor lebih dari satu.

Algoritma yang digunakan untuk menangani BSS adalah algoritma Independent Component
Analysis (ICA) dan Sparse Component Analysis (SCA) dengan berfokus pada pemisahan sinyal
suara pada file suara berformat wav yang memiliki dua atau lebih suara yang tercampur sehingga
didapatkan hasil suara terekam terpisah. Alasan digunakannya format wav adalah file berformat wav
berisi suara yang tidak mengalami kompresi [9].

Algoritma ICA digunakan pada penelitian ini, karena algoritma ICA dapat membedakan unsur
atau komponen penyusun campuran sinyal secara independen [2]. Sedangkan, algoritma SCA
digunakan dengan alasan algoritma SCA mampu memanfaatkan sedikit sinyal untuk mengekstraksi
sumber dan memiliki presisi yang lebih tinggi dalam pemisahan sinyal suara [10], yang mana pada
penelitan ini hanya menggunakan 2 sumber suara, yaitu sinyal suara vokal dan instrumen. Sebelum
melakukan proses ICA atau SCA, pertama kali yang harus dilakukan adalah beberapa proses
pendahuluan (pre-processing). Pre-processing yang dimaksud adalah centering dan whitening.

Penerapan algoritma ICA dan SCA selain digunakan dalam Blind Source Separation, bisa juga
digunakan untuk memperbaiki kualitas suara pada data audio yang tercampur dengan noise atau
suara yang mengganggu atau yang tidak diinginkan seperti penelitian yang dilakukan oleh Indra, dkk
dimana penelitian yang dilakukannya mengenai pemisahan sinyal dengan noisenya untuk
memperbaiki kualitas suatu audio atau noise reduction.

Dalam pemisahan sinyal suara, selain menggunakkan algoritma ICA dan SCA, ada juga
algoritma lain yang biasa digunakan dalam Blind Source Separation yaitu Non-negative Matrix
Factorization (NMF). NMF dapat memproses data dalam skala besar menggunakan model faktorisasi
matriks dibandingkan dengan algoritma klasik. Beberapa kelebihan dari NMF adalah implementasi
yang mudabh, interpretabilitas hasil dekomposisi yang baik, dan ruang penyimpanan yang kecil [3].

Algoritma SCA dan ICA digunakan untuk proses pemisahan suara dengan parameter nilai yang
digunakan adalah Mean Square Error (MSE) atau melihat kesamaan antara hasil output dengan input
dipilih untuk menguji hasil output suara. Selain itu parameter Signalto Interference Ratio (SIR)
digunakan untuk mengetahui rasio interferensi output suara dibandingkan dengan input. Pada
pengenalan sinyal suara, proses mendengarkan secara lisan hasil output dibandingkan dengan input
suara digunakan untuk mengukur parameter keberhasilan. Selain itu, dengan membandingkan sinyal
input dan output, dapat diketahui hasil proses pemisahan suara.

2. Metode Penelitian

2.1. Rancangan Penelitian

Penelitian yang dilakukan merupakan penelitian eksperimental dengan membandingkan MSE
dan SIR pada algoritma ICA dan SCA dalam pemisahan vokal dengan gamelan pada geguntangan.
File geguntangan yang diperoleh dalam bentuk wav akan dilakukan proses centering dan whitening
untuk mendapatkan sebuah vektor baru yang variansnya sama dengan satu, terakhir melakukan
proses ICA dan SCA terhadap vektor hasil centering dan whitening.

2.2. Lokasi dan Waktu Penelitian
Penelitian ini dilakukan di Laboratorium Jaringan Program Studi Teknik Informatika, Fakultas
Matematika dan lImu Pengetahuan Alam, Universitas Udayana selama 3 bulan.

2.3. Data dan Metode Pengumpulan Data

Alat yang digunakan pada penelitian ini meliputi alat perekam menggunakan recorder Tascam
DR-40. perekaman pertama dilakukan pada suara vokal yang dilanjutkan dengan merekam suara
instrumennya, python sebagai bahasa pemrograman untuk mengolah sinyal suara geguntangan, dan
laptop sebagai alat untuk menggunakan perangkat lunak yang akan digunakan. Data yang digunakan
pada penelitian ini meliputi rekaman vokal serta instrumen geguntangannya dalam format file wav.
Jumlah data yang digunakan sebanyak 80 data. Data vokal sebanyak 40 dengan narasumber yang
berbeda, yaitu 2 laki-laki dan 2 perempuan. Data instrumen sebanyak 40 yang merupakan iringan
dari vokalnya. Pengambilan data dilakukan dari pengambilan vokal yang dilanjutkan dengan
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pengambilan data instrumen yang telah disesuaikan tempo dengan vokalnya. Untuk menyesuaikan
vokal dengan instrumennya dengan cara menggunakan headset pada penabuhnya, sehingga iringan

dapat selaras dengan vokalnya.

2.4. Tahapan Penelitian

Tabel 1. Tahapan Penelitian

p-ISSN: 2301-5373
e-ISSN: 2654-5101

Deskripsi

Luaran

Indikator Capaian

Pengumpulan dan determinasi

data rekaman.

Pre-processing centering pada

data rekaman geguntangan.

Pre-processing whitening pada

matriks hasil centering.

Proses ICA dan SCA pada
matriks hasil pre-processing.

Proses pengujian data hasil

proses ICA dan SCA dengan

MSE dan SIR.

Analisis data.

Informasi dari rekaman
geguntangan yang memiliki
sedikit gangguan suara lain.

Data rekaman dengan noise
yang minimal.

Matriks identitas hasil

transformasi sinyal rekaman.

Sinyal rekaman terpisah
antara vokal dan gamelan.

Nilai MSE dan SIR sebagai
parameter keberhasilan
pemisahan sinyal rekaman.

Informasi nilai MSE dan SIR.

Tersedianya data rekaman
geguntangan yang memiliki
sedikit gangguan suara
lain.

Didapat matriks dari data
rekaman dengan noise
yang minimal.

Didapatnya matriks
identitas dari hasil
transformasi sinyal
rekaman.
Didapatnya sinyal rekaman
yang terpisah antara vokal
dan gamelan.

Didapatnya nilai MSE dan
SIR sebagai parameter
keberhasilan dalam
pemisahan sinyal rekaman.

Didapatnya informasi

algoritma terbaik dalam
pemisahan sinyal.

2.5. Pre-processing Data
2.5.1. Pre-processing Centering Rekaman Geguntangan
Sinyal rekaman geguntangan dengan rataan sinyal itu sendiri untuk membuat rataan suatu
data menjadi nol. Perhitungan menggunakan fungsi dari python. Hasil dari proses centering adalah
berupa matriks.
2.5.2. Pre-processing Whitening Rekaman Geguntangan
Matriks dari hasil centering akan dilakukan proses transformasi data ke bentuk data baru agar
didapat nilai matriks kovariannya berupa matriks identitas menggunakan fungsi yang terdapat pada
python.
2.6. Proses ICA dan SCA
a. Proses mixing matriks
Sebelum sinyal diproses menggunakan algoritma ICA dan SCA, sebelumnya sinyal
dicampurkan menggunakan mixing matriks. Mixing matriks dipulihkan dengan cara acak
yang nantinya digunakan untuk mencampurkan sinyal vokal dan sinyal instrumennya.
Output yang dihasilkan dari proses ini berupa sinyal vokal dengan instrumen yang
tercampur.

T /

b. ProsesICA
Proses ICA dapat digambarkan dengan diagram alir seperti yang terlihat pada bagan 1
dengan input sinyal campuran yang telah dibuat dengan mixing matriks.

Pencampuran
sinyal dengan
mixing matriks

Pembentukan
mixing matriks

Output sinyal
campuran

Input sinyal
vokal

Input sinyal
instrumen

- -
{ Selesai )

Bagan 1. Diagram alir mixing matriks
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campuran centering whitening u:;:?;rf terpisah

. Pembentukan s
./ Input sinyal .| Proses . Proses » u ,/ Output sinyal s  Selesai >

Bagan 2. Diagram alir algoritma ICA
Pada proses ini didapatkan nilai Y sebagai sinyal estimasi dan W sebagai unmixing
matriks. Proses pemisahan suara dilakukan dengan persamaan sebagai berikut:
Untuk menentukan komponen dari algoritma ICA diperlukan metode symmetrical, berikut
langkah-langkahnya:
1. Menentukan jumlah komponen yang independen atau variabel m.
2. Memilih nilai awal vektor kompleks w, dengan y adalah perkalian w dengan xn.
3. Mencari nilai g (ketidaklinieritas) dan g menggunakan persamaan berikut:

gy)=yexp(-y72)
g(y) = (1-y))exp (- y/2) @

4. Menghitung nilai w baru dengan persamaan:
w < E{zg(w"z)} — E{g'(W"z)}w

3)
5. Melakukan proses iterasi seperti pada persamaan berikut:
W e —rwt
Iwi
W« 3 w— : wWwTw
27 2 (4)

6. Didapatkan nilai W atau unmixing matriks.
Berkutnya dilakukan persamaan Y(t) = W Xn(t) dengan memasukkan nilai W untuk
mendapatkan sinyal estimasi atau Y.

c. Proses SCA
Proses SCA dapat digambarkan dengan diagram alir seperti yang terlihat pada bagan 2.
/ . . Kembalikan arah kolom yang arahnya Ve
@—7 pgaipyal > Slsnpkanlkolom berubah pada langkah estimasi matriks i Outtqu sw:yal » Selesai )
campuran no| pencampuran ernisal \

Bagan 3. Diagram alir algoritma SCA
Pada proses ini didapat sinyal sumber dengan mencari estimasi matriks lalu dilakukan
pemulihan sinyal sumber. Untuk mencari estimasi matriks campuran digunakan
persamaan:

XJ'=.£C|I:I'+;(3E“ (5)
Setelah didapatkan estimasi matriks campuran, selanjutnya dilakukan pemulihan dengan
menggunakan persamaan Qj = Lt x (L x LT)-1 x Xj dengan kondisi:
Sy=0y (k<jp)
0, =(0,.0y.- "Q,r_l_J']'T~ then 48,1, =0y (1 <k <ja).
Suszy =0 (k=)
S+ =Qy (k> ja)

(6)

2.7. Pengujian Metode
2.7.1. Pengujian Kualitas Data Hasil Proses ICA dan SCA dengan MSE dan SIR

a.

Mean Square Error (MSE)

MSE merupakan suatu metode untuk mengukur perbedaan antara estimator (sinyal
rekonstruksi) dan nilai sebenarnya (sinyal baseline) dari kuatitas yang diperkirakan .
Secara garis besar dengan menghitung nilai MSE, maka akan diperoleh selisih
pergeseran yang diperoleh antara sinyal asli dan sinyal rekonstruksi., yang dapat
ditunjukkan pada persamaan di bawah ini [1]. Variabel yang dibutuhkan untuk pengujian
MSE adalah jumlah data, sinyal asli, dan sinyal estimasi.

MSE = iff{s — §,)%dt

Signalto to Inference Ratio (SIR)

)

108



Jurnal Elektronik llmu Komputer Udayana p-ISSN: 2301-5373
Volume 8, No 1. Agustus 2019 e-ISSN: 2654-5101

SIR adalah perbandingan daya sinyal terhadap daya interferensi dan digunakan untuk

menilai kualitas sinyal terhadap gangguan interferensi akibat penggabungan sinyal antara

vokal dengan instrumennya. Interferensi adalah gangguan selain noise yang dapat

menyebabkan kualitas suatu sinyal menurun. Semakin tinggi nilai SIR, maka kualitas

sinyal semakin baik, begitu juga sebaliknya. Variabel yang dibutuhkan untuk pengujian

SIR adalah nilai dari MSE. Rumus untuk mencari nilai SIR adalah sebagai berikut:

SIR = —10log,(MSE) (8)
2.7.2. Analisis Data
Data yang diperoleh dari hasil perhitungan MSE dan SIR akan menentukan kualitas hasil

pemisahan. Bila nilai MSE semakin mendekati nol menunjukan sinyal hasil pemisahan semakin mirip
dengan sinyal aslinya, dan bila nilai SIR semakin besar maka kualitas sinyal hasil pemisahan akan
semakin bagus.

3. Hasil dan Pembahasan

3.1. Analisa Hasil Simulasi Blind Source Separation

Untuk mendapatkan hasil berupa sinyal pemisahan dari penerapan Blind Source Separation
dilakukan dengan simulasi python. Gambar 1 menunjukkan sinyal sumber, campuran dan hasil
pemisahan dari suara wanita pertama dengan instrumennya menggunakan metode ICA. Sumbu X
merupakan waktu dan sumbu Y merupakan amplitudo dari sinyalnya.
20000

o] Wm_m

—20000 4 . . . . . . . . .
0 100000 200000 300000 400000 500000 600000 700000 800000

@)

20000 A
oA W
- T

—20000 T T T T T T T T
0 100000 200000 300000 400000 500000 600000 700000 800000

(b)

—20000 .

o 100000 200000 300000 400000 500000 600000 700000 800000

(©)

0.005 A
—0.005

T T u T T T T T T
o] 100000 200000 300000 400000 500000 600000 700000 800000

(d)

0.005 A
—0.005 1 T T T T T T T T T
0 100000 200000 300000 400000 500000 600000 700000 800000

(e)

Gambar 1. Hasil ploting sinyal sumber vokal (a), sinyal sumber instrumen (b), sinyal campuran
(c), sinyal vokal hasil pemisahan (d) dan sinyal instrumen hasil pemisahan (e)

Selanjutnya adalah implementasi dari metode SCA, pada gambar 2 ditunjukkan sinyal sumber,
campuran dan hasil pemisahan dari suara wanita pertama dengan instrumennya menggunakan
metode SCA. Dengan sumbu X melambangkan waktu dan sumbu Y merupakan amplitudo dari
sinyalnya.
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Gambar 2. Hasil ploting sinyal sumber vokal (a), sinyal sumber instrumen (b), sinyal campuran

(c), sinyal vokal hasil pemisahan (d) dan sinyal instrumen hasil pemisahan (e)
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3.2. Analisa MSE dan SIR pada penerapan Algoritma BSS
Pengujian dari kedua metode menggunakkan parameter MSE untuk menguiji error antar sinyal

dengan cara membandingkan sinyal sumber dengan sinyal hasil pemisahan dan SIR untuk menguiji
kekuatan sinyal terhadap sinyal interfensi akibat penggabungan sinyal. Semakin kecil nilai MSE dan
semakin besar nilai SIR maka metode yang digunakan dalam pemisahan sinyal semakin baik, begitu
juga sebaliknya. Hasil perhitungan MSE dan SIR dengan menggunakan mixing matriks [0.3816,
0.8678], [0.8534, -0.5853]. Selanjutnya diimplementasikan terhadap 80 data dan didapatkan
kesimpulan dengan mencari rata-rata dari tiap hasil pengujian yang didapat. Berikut disajikan rata-
rata dari hasil pengujian 80 data:

Tabel 2. Rata-rata hasil perhitungan MSE dan SIR metode ICA dan SCA

Rata-rata
ICA SCA
MSE SIR MSE SIR

\Vokal Instrumen |Vokal Instrumen  [Vokal Instrumen_[Vokal Instrumen

Wanita 1|2.73E-05| 4.57E-06 | 45.8225729 | 55.1981151 |6.48E-05| 7.53E-06 | 43.545176 | 52.7577786

Wanita 2 |3.86E-05| 8.36E-07 | 44.4312811 | 61.1268276 |1.43E-04 | 3.41E-06 | 38.73923 | 55.0189437

Laki-laki 1] 2.44E-05| 6.49E-07 | 46.2381967 | 61.9981791|9.04E-05| 2.65E-06 | 40.545783 | 55.8913833

Laki-laki 45.38E-05| 7.97E-07 | 42.8993468 | 61.2715393 | 2.00E-04| 3.26E-06 | 37.207518 | 55.1627349

Dari tabel 1, dapat disimpulkan untuk metode ICA, nilai MSE adalah 3.60 x 107 untuk vokalnya
dan 1.71 x 10° untuk instrumennya, memiliki SIR 44.84784936 untuk vokalnya dan 59.89866528
untuk instrumennya. Untuk metode SCA nilai MSE adalah 1.25 x 10 untuk vokalnya dan 4.21 x 10°
untuk instrumennya, memiliki SIR 40.00942668 untuk vokalnya dan 54.70771013 untuk
instrumennya. Apabila nilai MSE semakin mendekati nol menunjukkan sinyal hasil pemisahan
semakin mirip sengan sinyal asli sedangkan semakin besar SIR menunjukkan semakin bagus
kualitas sinyal hasil pemisahan.

4. Kesimpulan
Kesimpulan dari tulisan ini adalah:
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a. Hasil perhitungan MSE dan SIR dengan dengan menggunakan mixing matriks [0.3816,
0.8678], [0.8534, -0.5853] didapatkan hasil untuk metode ICA, nilai MSE adalah 3.60 x 10
® untuk vokalnya dan 1.71 x 10® untuk instrumennya, memiliki SIR 44.84784936 untuk
vokalnya dan 59.89866528 untuk instrumennya. Untuk metode SCA nilai MSE adalah 1.25
x 10 untuk vokalnya dan 4.21 x 10° untuk instrumennya, memiliki SIR 40.00942668
untuk vokalnya dan 54.70771013 untuk instrumennya.

b. Dilihat dari hasil nilai estimasi error dari MSE dan SIR, maka metode ICA lebih baik dari
SCA dalam pemisahan antara vokal dengan iringan musik geguntangannya.
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