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ABSTRAK 

 

 

PEMODELAN SISTEM SPEAKER RECOGNITION BERBASIS MEL 
FREQUENCY CEPSTRAL COEFFICIENTS (MFCC) DAN SUPPORT 

VECTOR MACHINE (SVM) UNTUK AUTENTIKASI SUARA 

 

 

Oleh 

 

M. RYANDI FATRIQ 

 

 

Teknologi pengenalan suara berkembang pesat dan menjadi salah satu 
metode autentikasi biometrik yang menjanjikan karena kemudahan dan 
keakuratannya. Namun, masih terdapat tantangan dalam hal akurasi sistem dan 
pengaruh lingkungan seperti kebisingan. Penelitian ini bertujuan untuk membangun 
dan mengevaluasi sistem autentikasi suara berbasis Mel Frequency Cepstral 
Coefficients (MFCC) dan Support Vector Machine (SVM). Proses diawali dengan 
perekaman suara tiga pembicara yang mengucapkan perintah “buka” dan “tutup”, 
kemudian dilakukan ekstraksi fitur menggunakan metode MFCC. Model klasifikasi 
dilatih menggunakan algoritma SVM dengan kernel Radial Basis Function (RBF). 
Pengujian dilakukan dalam dua kondisi lingkungan: ruangan senyap dan ruangan 
dengan noise. Hasil menunjukkan bahwa akurasi sistem mencapai rata-rata 63,3% 
pada kondisi ideal, dan menurun menjadi 41,6% pada kondisi dengan noise. Sistem 
menunjukkan performa lebih baik dalam mengenali perintah “buka” dibandingkan 
“tutup”. Penelitian ini menyimpulkan bahwa kombinasi MFCC dan SVM dapat 
membentuk sistem speaker recognition yang cukup andal pada lingkungan senyap, 
namun masih perlu perbaikan untuk pengenalan suara dalam kondisi berisik. 

Kata Kunci: Speaker Recognition, MFCC, SVM, Autentikasi Suara, Noise. 
  



ABSTRACT 

 

 

SPEAKER RECOGNITION SYSTEM MODELING BASED ON MEL 
FREQUENCY CEPSTRAL COEFFICIENTS (MFCC) AND SUPPORT 

VECTOR MACHINE (SVM) FOR VOICE AUTHENTICATION 

 

 

By 

 

M. RYANDI FATRIQ 

 

 

Voice recognition technology has rapidly advanced and emerged as one of 
the most promising biometric authentication methods due to its convenience and 
accuracy. However, challenges remain in achieving high system accuracy and 
maintaining performance under varying environmental conditions, particularly in 
the presence of noise. This study aims to develop and evaluate a voice 
authentication system based on Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) and 
Support Vector Machine (SVM). The process begins with recording voice samples 
from three speakers uttering the commands “buka” and “tutup” (meaning “open” 
and “close”), followed by feature extraction using the MFCC method. The 
classification model is trained using the SVM algorithm with a Radial Basis 
Function (RBF) kernel. The system is tested under two environmental conditions: 
a quiet room and a noisy room. Experimental results show that the system achieves 
an average accuracy of 63% in ideal (quiet) conditions, which decreases to 41.6% 
in the presence of noise. The system demonstrates higher accuracy in recognizing 
the command “buka” compared to “tutup.” This study concludes that the 
combination of MFCC and SVM can form a reliable speaker recognition system in 
noise-free environments but requires further improvement to maintain performance 
in noisy conditions. 

Keywords: Speaker Recognition, MFCC, SVM, Voice Authentication, Noise. 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

 

1.1 Latar Belakang 

Teknologi pengenalan suara telah berkembang pesat sebagai alat penting 

dalam sistem keamanan, karena mudah digunakan dan memiliki tingkat keakuratan 

yang tinggi. Teknologi ini mengubah data digitial menjadi suara yang dikenali, 

sehingga dapat digunakan untuk mengidentifikasi seseorang berdasarkan 

karakteristik suaranya yang unik. Saat ini, teknologi pengenalan suara semakin 

popular karena kepraktisannya dan sering digunakan dalam berbagai bidang, seperti 

asisten virtual dan sistem keamanan. 

Meski memiliki banyak manfaat, masih ada beberapa tantangan dalam 

mengembangkan sistem pengenalan suara, terutama untuk keamanan. Beberapa 

masalah yang perlu diatasi meliputi tingkat akurasi dan keandalan sistem, pengaruh 

lingkungan seperti kebisingan di sekitar, serta resiko penyalahgunaan dengan 

teknologi pemalsuan suara. Selain itu, masalah privasi juga menjadi perhatian 

penting, karena data suara yang dikumpulkan harus dijaga keamanannya agar tidak 

disalahgunakan. 

Sebelumnya telah ada beberapa penelitian yang berhubungan dengan topik 

pengenalan suara yang dijadikan acuan oleh peneliti yaitu, penelitian mengenali 

suara yang dilakukan oleh Adhinata dkk dengan judul Pengenalan Jenis Kelamin 

Manusia Berbasis Suara Menggunakan MFCC dan GMM[1]. Berdasarkan 

pengujian pada penelitian tersebut. Didapatkan hasil berupa metode MFCC-GMM 

memiliki tingkat akurasi sebesar 81.18% dalam mengenali kelamin dari suara 

inputan[1]. Selanjutnya Penelitian oleh Permana dkk dengan judul Implementasi 

Metode MFCC Dan DTW Untuk Pengenalan Jenis Suara Pria Dan Wanita 

menghasilkan bahwa tingkat akurasi yang didapatkan pada penelitian ini adalah 
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80% untuk suara alto, 90% untuk suara mezzosopran, 80% untuk suara sopran, 80% 

untuk suara bass, 70% untuk suara bariton dan 60% untuk suara tenor[2]. 

Selanjutnya penelitian yang dilakukan Purwono Prasetyawan dengan judul 

Perbandingan Identifikasi Pembicara menggunakan MFCC Dan SBC Dengan Ciri 

Pencocokan LBG-VQ mengidentifikasi pembicara menggunakan ekstrasi ciri 

MFCC dengan ciri pencocokan LBG-VQ dapat diimplementasikan pada speaker 

identification secara realtime, tetapi masih belum cukup memuaskan akurasinya, 

masih dibawah 70%[3] 

Berdasarkan kajian yang telah penulis jelaskan, dalam penelitian ini penulis 

akan meneliti dengan membuat Pemodelan Sistem Speaker Recognition Berbasis 

Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) Dan Support Vector Machine 

(SSVM) Untuk Autentikasi Suara. Tujuan yang diharapkan pada penelitian ini 

penulis mampu meneliti dan membuat autentikasi suara dan menganalisis peforma 

metode Mel Frequency Cepstral Coefficients berdasarkan tingkat akurasi sistem 

dalam mengenali suara. Alasan metode Mel Frequency Cepstral Coefficients dipilih 

karena memiliki persentase paling baik dibanding metode yang lain dan didukung 

oleh literatur yang dimiliki penulis. Dengan adanya penilitian ini penulis berharap 

agar teknologi biometrik suara lebih banyak diteliti. 

 

1.2 Tujuan Penelitian 

Adapun tujuan penelitian ini adalah sebagai berikut: 

1. Bagaimana merancang sistem pengenalan pembicara dan perintah suara 

menggunakan metode MFCC dan SVM? 

2. Seberapa akurat sistem dalam mengenali pembicara dan perintah suara pada 

kondisi ruangan tanpa noise dan dengan noise? 

3. Bagaimana pengaruh kondisi lingkungan (noise) terhadap perfoma 

klasifikasi SVM yang dilatih hanya pada data yang ideal (tanpa noise)? 

 

1.3 Manfaat Penelitian 

Manfaat penelitian ini adalah mengembangkan sistem autentikasi suara 

yang dapat mengenali identitas pembicara dan kata perintah secara otomatis, 
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memanfaatkan karakteristik unik suara untuk autentikasi non-fisik yang efisien dan 

akurat. 

 

1.4 Rumusan Masalah 

Adapun rumusan masalah pada penelitian yang dibahas adalah sebagai berikut: 

1. Bagaimana merancang sistem pengenalan pembicara dan perintah suara 

menggunakan metode MFCC dan SVM? 

2. Seberapa akurat sistem dalam mengenali pembicara dan perintah suara pada 

kondisi ruangan tanpa noise dan dengan noise? 

3. Bagaimana pengaruh kondisi lingkungan (noise) terhadap perfoma 

klasifikasi SVM yang dilatih hanya pada data yang ideal (tanpa noise)? 

 

1.5 Batasan Masalah 

Adapun batasan masalah pada penelitian ini sebagai berikut: 

1. Penelitian ini menggunakan Bahasa Indonesia sebagai bahasa input suara. 

2. Data latih diambil dari rekaman vokal manusia yang diambil dari rekaman 

suara tiga orang pembicara dalam kondisi ruangan senyap. 

3. Data uji terdiri dari dua kondisi yaitu diuji dalam kondisi senyap dan berisik. 

4. Sistem hanya melakukan proses pengenalan terhadap pembicara dan kata 

perintah (“buka” dan “tutup”) 

5. Penelitian ini difokuskan pada tahap pemodelan dan pengujian sistem. 

 

1.6 Hipotesis 

Pada penelitian sistem pemantauan parkir yang dikembangkan diharapkan 

pengguna untuk mendapatkan informasi slot parkir yang tersedia secara real-time 

melalui aplikasi Android. Dengan menggunakan teknologi Internet of Things (IoT) 

dan mikrokontroler ESP32 sebagai prosesor, informasi ketersediaan parkir bisa 

diakses dalam waktu kurang dari 10 detik dan bisa dipantau lebih dari 1 pengguna. 
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1.7 Sistematika Penulisan 

BAB I PENDAHULUAN 

Bab ini membahas latar belakang, rumusan masalah, batasan masalah, tujuan, 

manfaat penelitian, hipotesis, dan sistematika penulisan. Fokus utamanya pada 

perancangan sistem autentikasi suara yang dapat mengenali identitas pembicara dan 

kata perintah menggunakan metode MFCC dan SVM. 

BAB II TINJAUAN PUSTAKA 

Bab ini memuat penelitian terdahulu yang relevan, teori dasar mengenai speaker 

recognition, teknik ekstraksi fitur MFCC (termasuk pre-emphasis, framing, 

windowing, FFT, mel filterbank, dan DCT), konsep algoritma SVM, penggunaan 

MATLAB dalam penelitian, serta deskripsi perangkat keras seperti mikrofon yang 

digunakan. 

BAB III METODOLOGI PENELITIAN 

Bab ini menjelaskan waktu dan tempat penelitian, alat dan bahan yang digunakan, 

diagram alir penelitian, perancangan sistem, proses pembuatan dataset, tahapan 

ekstraksi fitur MFCC, serta pemodelan SVM dengan kernel RBF untuk klasifikasi 

pembicara dan perintah suara. 

BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN 

Bab ini memaparkan perancangan model sistem, hasil ekstraksi fitur MFCC, 

pembentukan dan pelatihan model SVM, hasil pengujian pada kondisi senyap dan 

berisik, evaluasi akurasi menggunakan confusion matrix, analisis pengaruh noise, 

serta visualisasi distribusi data menggunakan PCA. 

BAB V PENUTUP 

Bab ini berisi kesimpulan yang diperoleh dari hasil penelitian dan saran untuk 

pengembangan sistem autentikasi suara berbasis MFCC dan SVM di masa 

mendatang. 

DAFTAR PUSTAKA  



 

 

 

BAB II 

TINJAUAN PUSTAKA 

 

2.1 Penelitian Terdahulu 

 Dalam proses penelitian ini untuk memperdalam pemahaman maka 

dilakukan peninjauan penelitian yang berguna dalam penelitian ini. Pada penelitian 

yang berjudul “Sistem Keamanan Berbasis Pengenalan Suara Sebagai Pengakses 

Pintu Menggunakan Metode Mel Frequency Cepstral Coefficient (MFCC)” dengan 

metode Mel Frequency Cepstral Coefficient (MFCC) sebagai pengekstraksi ciri 

serta metode Vector Quantization (VQ) sebagai kuantisasi vektor. Dilakukan 

dengan melakukan dua tahap, yaitu tahap training dan tahap testing. Sistem buka 

tutup pintu secara otomatis dengan pengenalan suara menggunakan arduino uno 

dan pemrograman python ini memanfaatkan metode Mel Frequency Cepstral 

Coeffcient (MFCC) sebagai ekstaksi ciri dan metode Vector Quantization (VQ) 

sebagai kuantisasi vektor. Dilakukan pada jarak 10 cm dan 15 cm dalam keadaan 

hening dan ramai. Akurasi pada jarak dalam keadaan hening menghasilkan akurasi 

sebesar 82% dan pada keadaan ramai menghasilkan akurasi sebesar 74%[4].  

Kemudian penelitian berikutnya yang berjudul “Penerapan Metode Mel 

Frequency Cepstral Coefficient Pada Sistem Pengenalan Suara Berbasis Desktop” 

dalam penelitian ini berfokus pada teknologi biometric. Berdasarkan hasil 

pengujian, metode Mel Frequency Cepstral Coefficients pada pengujian dengan 

kondisi ideal, persentase keberhasilan sistem mencapai 90% dan persentase 

kegagalan sistem sebesar 10% dengan top 5 error rate sebesar 0%, sedangkan pada 

pengujian dengan kondisi tidak ideal, persentase keberhasilan sistem sebesar 

76.6667% dan persentase kegagalan sistem sebesar 23.333% dengan top 5 error rate 

sebesar 0%[5]. 
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Penelitian ketiga dengan judul “Implementasi dan Analisis Simulasi Deteksi 

Emosi Melalui Pengenalan Suara Menggunakan Mel-Frequency Cepstrum 

Coefficient dan Hidden Markov Model Berbasis IOT” dalam penelitian ini berfokus 

pada bagaimana mesin mampu memahami emosi dari percakapan manusia, hasil 

pendeteksi emosi yang sudah ditentukan sebanyak 7 emosi telah berhasil 

menentukan 4 jenis emosi dengan benar yang berarti ketepatan data lebih dari 

50%[6]. 

Berbeda dengan beberapa penelitian terdahulu yang umumnya hanya 

melakukan pengujian pada kondisi suara ideal atau terbatas pada klasifikasi jenis 

kata atau identitas pembicara secara terpisah, penelitian ini memfokuskan pada 

pemodelan sistem pengenalan suara yang secara simultan dapat mengenali siapa 

yang berbicara dan apa yang diucapkan, menggunakan kombinasi metode MFCC 

dan SVM. Selain itu, penelitian ini juga menguji performa sistem dalam dua kondisi 

lingkungan yang berbeda, yaitu ruangan senyap dan ruangan berisik, guna 

mengevaluasi tingkat keandalan sistem terhadap perubahan kondisi.  

 

2.2 Speaker Recognition 

Speaker recognition merupakan sebuah metode yang digunakan untuk mengenali 

atau memverifikasi identitas seseorang berdasarkan suara yang diucapkan. Proses 

ini dilakukan dengan menganalisis karakteristik suara dan dibagi menjadi dua 

pendekatan, yaitu speaker identification dan speaker verification. 

Pada speaker identification, sistem berupaya menentukan identitas pembicara 

dengan cara membandingkan fitur suara input dengan seluruh data suara yang 

tersimpan dalam database, guna menemukan kecocokan yang paling sesuai. 

Sementara itu, speaker verification bertujuan untuk memastikan apakah suara yang 

diberikan sesuai dengan identitas yang telah diketahui sebelumnya, berdasarkan 

data yang telah disimpan atau didaftarkan sebelumnya oleh pengguna[7]. 

 

2.3 Ekstraksi Fitur 

MFCC adalah salah satu teknik ekstraksi fitur paling populer yang digunakan 

dalam pengenalan suara berdasarkan domain frekuensi. MFCC menggunakan skala 



7 
 

Mel yang didasarkan pada skala telinga manusia[8]. MFCC yang dianggap sebagai 

fitur domain frekuensi, jauh lebih akurat daripada fitur domain waktu[9]. Pada 

gambar 2.1 dapat dilihat perbedaan antara time domain dengan frequency domain. 

 

Gambar 2.1 Time Domain dan Frequency Domain 

MFCC adalah satu-satunya pendekatan akustik yang mengambil persepsi manusia 

(fisiologi dan aspek perilaku dari organ produksi suara) yang berarti pendekatan ini 

tidak dapat memproses frekuensi diatas 1 KHz. Pendekatan ini mempunyai dua tipe 

filter yang berjarak secara linear yang memiliki frekuensi rendah dibawah 1000 Hz 

serta jarak secara logarithmic diatas 1000 Hz[10]. Hasil dari MFCC adalah berupa 

koefisien yang nantinya akan digunakan untuk menentukan klasifikasi data suara, 

untuk alur dari MFCC dapat dilihat pada Gambar 2.2.[1] 

 
Gambar 2.2 Alur MFCC 

2.3.1 Pre-emphasis 

Pre-emphasis adalah proses filter dengan maksud untuk mengambil bentuk 

spektral yang lebih halus dari frekuensi sinyal ucapan dan mengurangi kebisingan 

selama pengambilan suara. Filter pre-emphasis diperlukan setelah proses 

pengambilan sampel dalam proses sinyal ucapan. Penerapan filter pre-emphasis 

didasarkan pada proses pada input atau output di dalam time-domain, berikut rumus 

dari pre-emphasis[11], [12]. 
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𝑌[𝑛] = 𝑋[𝑛] − 𝛼 × 𝑋[𝑛 − 1]……………………………………………………(1) 

dimana: 

𝑌[𝑛] = sinyal output atau hasil pre-emphasis 

𝑋[𝑛] = sinyal input atau sebelum pre-emphasis 

𝛼    = nilai koefisien 0 ≤ 𝛼 ≤ 1, dalam penelitian ini menggunakan 0.97 

2.3.2 Framing 

Frame Blocking adalah proses membagi sampel suara menjadi beberapa 

frame atau slot. Setiap potongan dari sinyal suara disebut dengan frame. Sinyal 

suara yang dipotong berdurasi pendek dan saling tumpang tindih (overlapping) satu 

sama lain sebanyak N yang kemudian disimpan dalam matrix[13]. Blok frame 

sebanyak N sampel dengan spasi M (M < N) 

 

Gambar 2.3 Frame Blocking 

 

Gambar 2.3 menunjukkan satu frame terdiri dari beberapa sampel yang tergantung 

pada setiap detik suara yang akan di sampel dan berapa besar frekuensi sampling 

yang digunakan. Proses frame blocking menggunakan persamaan berikut: 

𝐽(𝑓) = ቀ
(ூିே)

ெ
+ 𝐼ቁ…………………………………………………………...…..(2) 

dimana: 

𝐽(𝑓) = jumlah frame 

𝐼    = Panjang frame 
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𝑁    = ukuran frame 

𝑀    = pergeseran antar frame 

2.3.3 Windowing 

Windowing adalah proses untuk mengurangi kesenjangan (diskontinuitas) 

sinyal pada awal dan akhir bingkai setelah proses frame blocking[14]. Sampel yang 

sudah di potong menjadi beberapa frame diperlukan konversi sinyal audio menjadi 

bersifat periodik dan kontinu ketika dibungkus kedalam sebuah window seperti 

pada gambar 2.4 hal ini dilakukan dengan membingkai frame signal. Dengan 

mengalikan setiap frame dengan hamming window, dengan begitu meningkatkan 

kontinuitas pada titik awal dan akhir sinyal. 

 

Gambar 2.4 Windowing 

 
Berilut rumus yang digunakan[15]: 

𝑌(𝑛) = 𝑋(𝑛) × 𝑊(𝑛), 0 ≤ 𝑛 ≤ 𝑁 − 1 …………………………………..….(3) 

dimana: 

𝑌(𝑛) = sinyal output atau singal hasil windowing ke-n 

𝑊(𝑛) = fungsi window 

𝑋(𝑛) = sinyal input atau signal ke-n hasil frame signal ke i 

𝑁 = jumlah sampel dalam frame 
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2.3.4 Mel Filterbank 

Mel-filterbank bertujuan untuk menentukan batas atas dan bawah dari filter. 

Skala mel-frequency adalah frekuensi linier berada dibawah 1000 Hz dan bentuk 

logaritmik berada diatas 1000 Hz[16]. Tujuan dari filter bank yaitu untuk 

menentukan ukuran energi dari suatu frekuensi-frekuensi tertentu, tetapi untuk 

tujuan MFCC, penerapan filter bank harus dilakukan pada frequency domain. upaya 

filter bank adalah dengan melakukan konvolusi representasi dalam melakukan filter 

terhadap sinyal. Konvolusi dapat terjadi dengan melakukan perkalian antara 

spektrum sinyal dengan koefisien filter bank. 

 
Gambar 2.5 Mel-Filterbank 

 

Rumus mel-filterbank ialah 

𝑚𝑒𝑙(𝑓) = 2595 × 𝑙𝑜𝑔ଵ଴ ቀ1 +
௙

଻଴଴
ቁ………………………………(4) 

2.3.5 Fast Fourirer Transform 

Fast Fourier transformation (FFT) adalah algoritma bekerja untuk 

menguraikan sinyal diskrit menjadi gelombang sinusoidal[17]. Untuk menguraikan 

sebuah sinyal maka digunakanlah FFT, dengan begitu untuk memproses suara 

menjadi lebih sederhana dikarenakan menyesuaikan dengan indra pendengaran 

manusia. FFT sebuah teknik transformasi yang mengimplementasikan discrete 

fourier transform (DFT). DFT mentransformasikan sejumlah frame terhadap 

sampel N, Dari time domain ke frequency domain. berikut persamaan dari FFT  

……………………………………………..(5) 



11 
 

dimana: 

N = jumlah dari frame segment 

X = nilai data hingga k 

n = 0, 1, 2, 3, …, N-1 

k = 0, 1, 2, 3, …, N-1 

𝑋௞ = deretan aperiodik dengan nilai N 

 

2.3.6 Discrete Consine Transform 

Discrete Consine Transform yaitu proses merubah konversi frequency 

domain ke time domain dengan menggunakan DCT[18]. Tujuannya adalah untuk 

mendapatkan nilai koefisien dari hasil perkalian mel-filterbank yang sudah 

dikonversi ke dalam time domain frequency. Hasil perkalian log dari time domain 

menghasilkan mel-frequency cepstral coefficients (MFCC) dengan menggunakan 

persamaan berikut 

…………………………………...(6) 

dimana: 

𝐶𝑛 = koefisien MFCC 

𝑆𝑘 = power spectrum mel frekuensi 

𝐾 = jumlah filter bank  

 

2.4 Support Vector Machine 

Machine learning merupakan bagian dari kecerdasan buatan yang 

memungkinkan sistem komputer untuk belajar dari data dan meningkatkan 

performanya secara otomatis tanpa deprogram secara eksplisit. Dalam pengenalan 

suara, machine learning memiliki peran penting dalam membangun model yang 

mampu mengenali pola suara berdasarkan ciri-ciri tertentu. Proses pembelajaran 
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dilakukan dengan memberikan data latih berisi fitur (input) dan label (target), 

sehingga algoritma dapat memahami hubungan antar data untuk melakukan 

klasifikasi[19]. 

Salah satu algoritma machine learning yang banyak digunakan untuk 

klasifikasi adalah Support Vector Machine (SVM). SVM merupakan suatu teknik 

klasifikasi data dengan proses pelatihan yang bersifat supersived learning. Prinsip 

dasar dari SVM yaitu dengan klasifikasi pada sebuah fungus pemisah atau yang 

umum disebut hyperplane yang berbentuk sebuah model linear dan akan 

membentuk decision boundary dengan cara memaksimalkan margin[20]. Margin 

merupakan jarak antara hyperplane tersebut dengan titik data yang paling dekat dari 

setiap kelas. Titik yang paling dekat dengna margin ini disebut dengan support 

vector. 

 

Gambar 2.6 SVM Data Terpisah Secara Linear 

Metode SVM telah dikembangkan untuk memecahkan masalah data yang bersifat 

non-linear dengan memanfaatkan fungsi kernel ke dalam ruang kerja (workspace) 

dengan dimensi yang tinggi[16]. Perumpamaan terdapat N data training dengan 

setiap inputan 𝑥௜ berdimensi d yang dinotasikan dengan 𝑥௜ ∈ 𝑅ௗ, untuk label pada 

setiap kelas dinotasikan dengan𝑥௜ ∈ {−1, +1} untuk 𝑖 = 1. 2. … , 𝑁 yang mana N 

adalah jumlah data input yang dipergunakan. Apabila diasumsikan terdapat dua 
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buah kelas -1 dan +1 dapat dipisahkan oleh hyperplane yang memiliki dimensi d, 

dapat didefinisikan sebagai:  

𝑤. 𝑥 + 𝑏 = 0 

Keterangan: 

𝑤 = vektor bobot 

𝑥 = data input 

𝑏 = bias atau scalar 

Untuk data input 𝑥௜ , merupakan kelas +1 yang dapat dirumuskan dengan memenuhi 

pertidaksamaan sebagai berikut: 

𝑥௜ , 𝑤 + 𝑏 ≥ +1 untuk 𝑦௜ = 1 

Dan untuk data input 𝑥௜, yang merupakan kelas -1 dapat digunakan rumus yang 

memenuhi pertidaksamaan sebagai berikut: 

𝑥௜ , 𝑤 + 𝑏 ≥ −1 untuk 𝑦௜ = −1 

Jika digabungkan maka akan menjadi persamaan tersebut akan menjadi𝑦௜(𝑤 ×

𝑥௜ + 𝑏) ≥ 1 

Persamaan itu berlaku untuk semua titik data 𝑥௜ dimana 𝑦௜ adalah label kelas yang 

bernilai +1 atau -1. 

 

Gambar 2.7 SVM Data Non-Linier 
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SVM Non-Linear digunakan ketika data tidak dapat dipisahkan secara linier. Dalam 

hal ini, fungsi kernel digunakan untuk memetakan data ke ruang fitur berdimensi 

lebih tinggi. Fungsi kernel memungkinkan kita untuk melakukan pemisahan tanpa 

perlu menghitung koordinat baru secara eksplisit. 

Persamaan untuk SVM Non-Linear dengan kernel dapat dituliskan sebagai: 

𝑓(𝑥) = ෍ 𝛼௜𝑦௜𝐾(𝑥௜𝑥) + 𝑏

௡

௜ୀଵ

 

Keterangan: 

𝐾(𝑥௜𝑥) : fungsi kernel yang mengukur kesamaan antara titik data 𝑥௜ dan 𝑥 

𝛼௜  : koefisien yang dioptimalkan selama pelatihan 

𝑦௜  : label kelas dari titik data 

SVM mempunyai fungsi kernel yang berfungsi untuk membantu permasalahan data 

yang tidak memungkinkan untuk dipisahkan secara linear dengan mengubah ruang 

data menjadi ruang baru yang memiliki dimensi yang lebih tinggi seperti. 

Adapun fungsi kernel yang dimaksud adalah sebagai berikut: 

1. Polynomial Kernel menggunakan polinomial untuk memetakan data ke 

dimensi yang lebih tinggi, Adapun persamaannya adalah sebagai berikut: 

𝐾൫𝑥௜ , 𝑥௝൯ = 𝛾൫𝑥௜ , 𝑥௝൯ + 𝑟ௗ 

Keterangan: 

𝐾൫𝑥௜ , 𝑥௝൯ 

𝑥௜ , 𝑥௝  = vektor input 

𝛾        = parameter skala 

𝑟        = konstanta bias 

𝑑        = derajat polinomial 

2. Radial Basis Function (RBF) Kernel, aplikasi non-linear ini mengukur jarak 

dari titik pusat dan menghasilkan fungsi Gaussian. Adapun persamaannya 

adalah sebagai beriku: 

𝐾൫𝑥௜, 𝑥௝൯ = 𝑒𝑥𝑝 ቀ−𝛾ฮ𝑥௜ − 𝑥௝ฮ
ଶ

ቁ 
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ฮ𝑥௜ − 𝑥௝ฮ
ଶ
= jarak Euclidean kuadrat antara dua vektor 

Dalam penilitian ini kernel yang digunakan adalah kernel radial basis 

function (RBF).  

2.5 MATLAB 

 

Gambar 2.8 MATLAB 

MATLAB (Matrix Laboratory) merupakan sebuah perangkat lunak 

komputasi numerik yang banyak digunakan dalam bidang teknik dan sains untuk 

melakukan analisis data, pemodelan sistem, serta visualisasi hasil secara interaktif. 

Dalam penelitian ini, MATLAB digunakan sebagai platform utama untuk 

mengembangkan sistem pengenalan suara, karena kemampuannya dalam 

menangani pengolahan sinyal digital, termasuk sinyal suara. MATLAB 

menyediakan berbagai fungsi bawaan yang mendukung proses seperti pembacaan 

file audio (audioread), perekaman suara (audiorecorder), pemrosesan sinyal, serta 

analisis frekuensi melalui Fast Fourier Transform (FFT). 

Selain itu, MATLAB juga digunakan dalam proses ekstraksi fitur suara 

menggunakan metode Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC), serta 

pelatihan model klasifikasi menggunakan algoritma Support Vector Machine 

(SVM). Kelebihan MATLAB terletak pada konsistensi hasil komputasinya, 

kemudahan dalam visualisasi data fitur, serta integrasi dengan berbagai toolbox 

yang relevan untuk keperluan machine learning dan digital signal processing. 
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Dengan dukungan tersebut, MATLAB menjadi lingkungan yang efisien dan andal 

untuk pengembangan serta pengujian sistem pengenalan suara berbasis fitur dan 

klasifikasi[21].  

 

2.6 Principal Component Analysis (PCA) 

Principal Component Analysis (PCA) merupakan salah satu metode reduksi 

dimensi yang digunakan untuk menyederhanakan representasi data tanpa 

menghilangkan informasi penting di dalamnya. PCA bekerja dengan cara 

mengubah sekumpulan variabel yang saling berkorelasi menjadi kumpulan variabel 

baru yang tidak saling berkorelasi, yang disebut dengan principal components. 

Setiap principal component dibentuk sedemikian rupa sehingga mampu 

menjelaskan variasi data terbesar dari komponen sebelumnya. Melalui pendekatan 

ini, data berdimensi tinggi dapat direpresentasikan ke dalam dimensi yang lebih 

rendah, namun tetap mempertahankan sebagian besar karakteristik penting dari data 

awal.[22] 

Proses PCA dimulai dengan menstandarkan data, kemudian menghitung 

matriks kovarians untuk mengetahui hubungan antarfitur. Selanjutnya, dilakukan 

perhitungan nilai eigen dan vektor eigen dari matriks kovarians tersebut. Nilai eigen 

menunjukkan besarnya kontribusi setiap vektor eigen terhadap total variansi data. 

Vektor eigen dengan nilai eigen terbesar dipilih sebagai principal component, 

karena komponen tersebut merepresentasikan arah dengan variasi data terbesar. 

Dengan menyeleksi beberapa principal components teratas, data baru dapat 

dibentuk dengan dimensi yang lebih sedikit namun tetap informatif. 

Dalam penelitian ini, PCA digunakan pada tahap pre-processing setelah 

proses ekstraksi fitur suara menggunakan metode MFCC. Hasil ekstraksi MFCC 

menghasilkan sejumlah besar koefisien yang merepresentasikan karakteristik suara 

setiap pembicara. Jumlah fitur yang tinggi tersebut dapat meningkatkan beban 

komputasi dan berpotensi menyebabkan terjadinya overfitting pada proses 

klasifikasi menggunakan Support Vector Machine (SVM). Oleh karena itu, PCA 

diterapkan untuk mereduksi dimensi fitur MFCC dengan mempertahankan variasi 

data yang paling signifikan. Dengan cara ini, data suara dapat direpresentasikan 
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secara lebih efisien, proses pelatihan SVM menjadi lebih cepat, serta sistem 

pengenalan pembicara dapat mencapai tingkat akurasi yang lebih optimal tanpa 

kehilangan informasi penting dari sinyal suara asli. 

 

2.7 Mic Fifine K669B 

 

Gambar 2.9 Microphone Fifine K669B 

Mikrofon Fifine K669B merupakan mikrofon kondensor dengan 

konektivitas USB yang dirancang untuk keperluan perekaman suara dengan 

kualitas tinggi. Mikrofon ini memiliki karakteristik cardioid polar pattern, yang 

artinya hanya menangkap suara dari arah depan dan meminimalkan gangguan dari 

samping atau belakang, sehingga sangat efektif untuk digunakan dalam sistem 

pengenalan suara berbasis komputer. Dalam penelitian ini, Fifine K669B digunakan 

untuk merekam suara pengguna secara langsung sebagai data input sistem 

pengenalan suara, karena mampu menghasilkan rekaman dalam format WAV 16-

bit/44.1 kHz, yang sesuai dengan standar untuk ekstraksi ciri menggunakan metode 

MFCC. Fifine K669B juga mendukung plug-and-play tanpa perlu sound card 

tambahan, sehingga memudahkan integrasi langsung dengan MATLAB. 

Berdasarkan hasil pengujian dan ulasan teknis, mikrofon ini menawarkan rasio 

signal-to-noise (SNR) yang cukup tinggi, sehingga menghasilkan suara yang jernih 

dan minim noise faktor yang sangat penting dalam sistem speaker recognition.  



 

 

 

BAB III 

METODE PENELITIAN 

 

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian 

Adapun pelaksanaan penelitian ini dilakukan di Laboratorium Elektronika 

Jurusan Teknik Elektro Universitas Lampung. Adapun pelaksanaanya yaitu bulan 

Maret 2025 sampai dengan bulan Juli 2025. 

 

3.2 Alat dan Bahan Penelitian 

Adapun alat dan bahan yang digunakan dalam penelitian ini dapat dilihat pada 

tabel 3.1 

Tabel 3.1 Alat dan Bahan 

Alat dan Bahan Keterangan Penggunaan 

Laptop MSI G10 Sebagai perangkat keras untuk tempat program 

dan pengujian 

Software Matlab Sebagai perangkat lunak membuat 

perangcangan sistem. 

Mic Fifine K669B Sebagai perangkat keras untuk input suara 
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3.3 Diagram Alir Penelitian 

Adapun tahapan yang dilakukan pada penelitian ini digambarkan melalui 

diagram alir pada Gambar 3.1. 

 

Gambar 3.1 Diagram Alir Penelitian 
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Diagram alir pada Gambar 3.1 menggambarkan tahapan sistematis dalam 

pelaksanaan penelitian ini, yang bertujuan untuk mengembangkan sistem 

pengenalan suara berbasis metode MFCC dan algoritma klasifikasi SVM dengan 

kernel RBF. Proses penelitian dimulai dari tahap studi literatur, yang dilakukan 

untuk mengidentifikasi teori-teori dasar terkait pengolahan sinyal suara, ekstraksi 

fitur menggunakan Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC), serta metode 

klasifikasi dengan Support Vector Machine (SVM), termasuk pemanfaatan kernel 

non-linear seperti Radial Basis Function (RBF). Studi ini juga mencakup 

penelaahan berbagai pendekatan yang relevan dalam sistem autentikasi berbasis 

biometrik suara. 

Tahapan berikutnya adalah pengambilan data rekaman suara, yang 

merupakan langkah krusial dalam penyusunan dataset. Pada tahap ini, dilakukan 

perekaman suara dari tiga orang pembicara yang telah ditentukan, yaitu Yandi, 

Gibran, dan Faris. Masing-masing pembicara mengucapkan dua kata perintah, yaitu 

“buka” dan “tutup”, dalam kondisi lingkungan yang dikontrol agar konsisten. 

Proses perekaman menggunakan mikrofon eksternal dengan kualitas memadai 

untuk memastikan akurasi ekstraksi fitur. Data rekaman ini selanjutnya digunakan 

sebagai input untuk pelatihan dan pengujian sistem klasifikasi suara. 

Setelah data terkumpul, tahap selanjutnya adalah pembuatan program yang 

mencakup proses ekstraksi fitur suara menggunakan MFCC, pelatihan model 

klasifikasi menggunakan SVM dengan kernel RBF. Program diuji untuk 

memastikan bahwa setiap proses berjalan sesuai dengan tujuan sistem. Jika pada 

tahap pengujian program ditemukan bahwa program belum berjalan dengan tidak 

benar maka dilakukan perbaikan dan penyempurnaan program hingga pengujian 

dapat berjalan dengan baik. 

Apabila program telah berhasil diuji, penelitian dilanjutkan pada tahap 

pengambilan data hasil pengujian dan analisis data. Analisis dilakukan terhadap 

hasil klasifikasi suara baik dari sisi akurasi sistem secara keseluruhan maupun dari 

masing-masing pembicara. Selain itu, analisis visual dari hasil PCA juga digunakan 

untuk memahami distribusi data serta mendeteksi potensi tumpang tindih antar 

kelas suara, yang dapat memengaruhi performa klasifikasi. Termasuk dalam 



21 
 

analisis ini adalah pembuatan confusion matrix untuk setiap pembicara guna 

mengevaluasi ketepatan sistem dalam mengenali kata perintah. 

Tahap akhir dari proses penelitian adalah pembuatan laporan akhir, yang 

merangkum seluruh kegiatan mulai dari perancangan, implementasi, pengujian, 

hingga evaluasi sistem. Laporan ini disusun secara sistematis sebagai bentuk 

pertanggungjawaban ilmiah dari hasil penelitian. Setelah seluruh proses selesai, 

penelitian ini diakhiri dengan simpulan dan saran pengembangan untuk penelitian 

selanjutnya. 
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3.4 Diagram Blok Perancangan Sistem 

Adapun diagram blok pada penelitian ini ialah sebagai berikut. 

 

Gambar 3.2 Diagram Blok Sistem 

Diagram blok di atas menggambarkan alur kerja sistem pengenalan 

pembicara berbasis MFCC dan SVM yang dibangun dalam penelitian ini. Proses 

dimulai dari input suara yang direkam secara langsung menggunakan mikrofon. 

Kemudian data suara memasuki tahap ekstraksi fitur menggunakan Mel-

Frequency Cepstral Coefficients (MFCC). Metode MFCC digunakan untuk 

mengambil ciri-ciri penting dari suara yang mencerminkan karakteristik unik 

masing-masing pembicara dan kata perintah yang diucapkan. Hasil ekstraksi fitur 

ini kemudian disimpan ke dalam dataset yang berisi fitur-fitur suara beserta label 

identitas pembicara dan kata perintah yang diucapkan. Dataset ini digunakan untuk 

melatih model SVM agar sistem dapat mempelajari pola-pola dari data suara yang 

ada. 

Setelah proses pelatihan selesai, sistem masuk ke tahap pengenalan suara, di 

mana fitur dari suara baru yang diinputkan akan dicocokkan dengan model yang 

telah dilatih sebelumnya. Apabila pola fitur suara yang diinputkan sesuai dengan 

model yang ada, sistem akan menampilkan output berupa nama pembicara dan kata 

perintah yang dikenali. Sebaliknya, jika suara tidak dikenali, maka sistem akan 

memberikan output "suara tidak dikenal". 
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3.5 Diagram Alir Sistem Data Train 

Adapun tahapan sistem data train pada penelitian ini ialah sebagai berikut. 

 

Gambar 3.3 Diagram Alir Sistem Data Train 

Proses dimulai dengan tahapan pengambilan input suara secara langsung 

dari mikrofon menggunakan fungsi audiorecorder di MATLAB. Fitur ini 

memungkinkan sistem untuk merekam suara pengguna secara real-time dengan 

durasi dan pengaturan tertentu. 
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Setelah perekaman, pengguna diminta untuk memasukkan label yang 

berfungsi sebagai identifikasi dari data suara yang direkam. Label ini mengandung 

informasi penting seperti nama pembicara, kata perintah, dan timestamp, misalnya: 

yandi_buka_20250701_134122. 

Langkah berikutnya adalah penyimpanan suara dalam format .wav, karena 

format ini umum digunakan dalam pengolahan sinyal suara, dan didukung penuh 

oleh MATLAB. 

Setelah file audio tersimpan, sistem melakukan proses ekstraksi fitur MFCC 

(Mel-Frequency Cepstral Coefficients). Tahapan ini merupakan inti dari 

pengolahan sinyal suara, di mana ciri-ciri unik dari suara seperti intonasi, timbre, 

dan artikulasi diubah menjadi representasi numerik berbentuk vektor. 

Setelah ekstraksi selesai, fitur MFCC dan label yang telah ditetapkan 

disimpan ke dalam dataset. Dataset ini akan digunakan sebagai data latih untuk 

algoritma klasifikasi (seperti SVM). 

 

Gambar 3.4 Data Train 
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Pada gambar 3.4 merupakan sekumpulan file suara untuk data train. Sebagai 

ilustrasi, data latih yang digunakan berasal dari tiga orang pembicara: Yandi, 

Gibran, dan Faris. Pada gambar yang ditampilkan, terlihat kumpulan file audio latih 

milik Yandi yang tersimpan dalam folder SuaraYandi. Meskipun nama folder 

mencerminkan salah satu pembicara, sistem secara keseluruhan mencakup beragam 

data latih dari seluruh pengguna agar proses pelatihan model dapat mengenali 

variasi suara dan perintah secara umum. Setiap file suara memiliki format 

penamaan yang konsisten untuk memudahkan proses ekstraksi label otomatis saat 

membangun dataset. 

Dengan tahapan ini, sistem memiliki fondasi data yang kuat untuk dilatih 

dan diuji secara berulang guna membangun akurasi yang tinggi dalam mengenali 

siapa pembicara dan apa perintah yang diucapkan. 
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3.6 Diagram Alir Pemodelan SVM 

Adapun diagram alir pemodelan SVM pada penelitian ini ialah sebagai 
berikut. 

 

Gambar 3.5 Diagram Alir Pemodelan SVM 

 

Diagram alir di atas menjelaskan tahapan-tahapan dalam proses pemodelan 

Support Vector Machine (SVM) yang digunakan dalam sistem pengenalan suara 

berbasis klasifikasi pembicara dan perintah. Proses diawali dengan pengambilan 

dataset yang terdiri dari fitur hasil ekstraksi Mel Frequency Cepstral Coefficients 

(MFCC) serta label yang telah diberikan secara terstruktur. Fitur-fitur tersebut 

merepresentasikan karakteristik akustik dari sinyal suara, sedangkan label 

digunakan sebagai acuan dalam proses pembelajaran. Dataset yang digunakan 

mencakup data suara dari tiga pembicara berbeda, yakni Yandi, Gibran, dan Faris. 

Masing-masing pembicara mengucapkan dua jenis perintah, yaitu “buka” dan 

“tutup”, sehingga total terdapat enam kelas kategori dalam data, yaitu: yandi_buka, 

yandi_tutup, gibran_buka, gibran_tutup, faris_buka, dan faris_tutup. 
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Setelah dataset tersedia, proses dilanjutkan dengan pemilihan kernel yang 

akan digunakan dalam pelatihan model SVM. Pada sistem ini, digunakan kernel 

Radial Basis Function (RBF) karena sifatnya yang sangat cocok untuk menangani 

data non-linear. Kernel RBF mampu memetakan data input ke dalam ruang 

berdimensi lebih tinggi, sehingga batas pemisah antar kelas dapat ditemukan secara 

optimal. Kemampuan kernel ini dalam menangani pola kompleks sangat relevan 

untuk data suara yang memiliki banyak variasi frekuensi dan intensitas. 

Langkah selanjutnya adalah melatih model SVM menggunakan dataset 

yang telah disiapkan. Dalam tahap ini, SVM akan mempelajari hubungan antara 

fitur MFCC dan label enam kelas tersebut, sehingga terbentuk model klasifikasi 

yang mampu mengenali dan membedakan suara berdasarkan pembicara serta kata 

perintahnya. Proses pelatihan bertujuan untuk menentukan hyperplane non-linear 

terbaik yang dapat memisahkan masing-masing kelas dengan akurasi setinggi 

mungkin. 

Setelah proses pelatihan selesai, model yang dihasilkan akan disimpan ke 

dalam file agar dapat digunakan kembali pada tahap pengujian atau implementasi 

sistem secara real-time. Penyimpanan model ini penting untuk efisiensi, karena 

memungkinkan proses klasifikasi langsung tanpa perlu melatih ulang model setiap 

kali digunakan. Tahap terakhir menunjukkan bahwa keseluruhan proses pemodelan 

telah selesai, dan sistem siap untuk melakukan pengenalan suara terhadap input 

baru dengan memanfaatkan pola-pola yang telah dipelajari sebelumnya 

  



 

 

 

BAB V  

KESIMPULAN DAN SARAN 

 

5.1 Kesimpulan 

  Adapun Kesimpulan yang diperloeh berdasarkan penelitian ini adalah 

sebagai berikut: 

1. Sistem speaker recognition berhasil dikembangkan menggunakan metode 

MFCC untuk ekstraksi ciri suara dan SVM sebagai algoritma klasifikasi 

multi-kelas, yang mampu mengenali perintah serta identitas pembicara. 

2. Pengujian sistem dilakukan dalam dua kondisi, yaitu tanpa noise dan dengan 

noise. Hasil menunjukkan akurasi rata-rata sebesar 63,3% pada kondisi 

ideal dan turun menjadi 41,6% pada kondisi berisik, menandakan penurunan 

performa yang signifikan akibat gangguan lingkungan. 

3. Efektivitas sistem diukur dari kemampuannya mempertahankan akurasi 

antar kondisi. Dengan penurunan akurasi sebesar 21,7%, dapat disimpulkan 

bahwa kombinasi MFCC dan SVM belum efektif dalam menghadapi variasi 

kondisi lingkungan jika model hanya dilatih dengan data dari kondisi ideal. 

 
 
5.2 Saran 

Adapun saran yang dapat diajukan dari penelitian ini sebagai berikut: 

1. Sistem sebaiknya dilatih menggunakan data suara dari berbagai kondisi 

lingkungan, tidak hanya dari kondisi ideal. Pelatihan dengan data yang 

mengandung noise alami seperti suara lingkungan sekitar akan membantu 

SVM membentuk batas keputusan yang lebih adaptif terhadap gangguan 

suara 
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2. Teknik augmentasi seperti penambahan noise sintetis (white noise, 

background noise) pada data latih yang sudah ada dapat memperluas 

cakupan fitur tanpa perlu merekam ulang. Ini akan membantu meningkatkan 

kemampuan generalisasi model saat menghadapi kondisi dengan noise. 
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