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ABSTRAK 

 

Pada saat ini, teknologi memiliki perkembangan yang sangat cepat dengan bukti 

banyak tugas yang dilakukan manusia sekarang dapat dikerjaan dengan otomatis 

dan cepat. Contohnya menggerakkan robot dengan berbagai cara, menggunakan 

remot, menggunakan kamera atau menggunakan alat kontrol lainnya. Penelitian ini 

mengembangkan sistem kontrol penggerak robot menggunakan perintah suara 

menggunakan komunikasi WiFi UDP pada platform ESP32. Sistem ini terdiri dari 

pengumpulan dan augmentasi data audio, ekstraksi fitur menggunakan Mel-

Frequency Cepstral Coefficients (MFCC), pelatihan model klasifikasi, dan 

implementasi kontrol motor. Dataset audio dikumpulkan dan diaugmentasi untuk 

meningkatkan variasi data pelatihan. Model klasifikasi suara yang dilatih 

menunjukkan akurasi tinggi dalam mengenali perintah suara dan diintegrasikan 

dengan kontrol motor berbasis ESP32 melalui komunikasi WiFi UDP. Hasil 

evaluasi menunjukkan sistem ini efektif dan andal dalam mengenali perintah suara 

dan mengontrol motor dengan cepat dan akurat. Hasil penelitian pada proses testing 

klasifikasi suara sebanyak 30 percobaan setiap perintah suara dengan perintah 

secara langsung dari perintah suara maju mempunyai akurasi 66.67%, perintah 

suara mundur mempunyai akurasi 56.67%, perintah suara kanan mempunyai 

akurasi 66.67%, perintah suara kiri mempunyai akurasi 50% dan perintah suara 

berhenti mempunyai akurasi 53.33%. Hasil penelitian pada proses testing pengujian 

jarak terbaik sebanyak 10 percobaan setiap perintah suara dengan perintah secara 

langsung pada jarak 20 cm mempunyai akurasi 28% untuk semua perintah suara, 

pada jarak 50 cm dan 75 cm mempunyai akurasi 30% untuk semua perintah suara, 

pada jarak 30 cm mempunyai akurasi 26% untuk semua perintah suara, pada jarak 

100 cm mempunyai akurasi 16% untuk semua perintah suara. 

 

Kata Kunci: Klasifikasi suara, Kontrol motor, ESP32, WiFi UDP, MFCC. 
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BAB I  

PENDAHULUAN 

 

1.1 Latar Belakang 

Di zaman sekarang yang sangat maju, perkembangan teknologi juga 

berkembang pesat terutama bidang robot diberbagai aspek kehidupan untuk 

membuat masyarakat lebih mudah serta efisien. Salah satu alasan yang bisa 

mengakibatkan hal tersebut karena penggunaan robot yang mudah dalam 

mendapatkan serta mengendalikan. Kata “robot” berasal dari kata robota Ceko, 

yang meiliki arti kerja paksa dan muncul pada tahun 1920-an dalam lakon 

Rossum’s Universal Robots oleh Ceko Karel Čapek (Jaya dkk., 2018). 

Pengendalian robot yang dilakukan dalam sehari-hari kebanyakan adalah push 

button dan switch tetapi terdapat juga robot yang dikendalikan dengan perintah 

suara yang menjadikan suatu interaksi yang menarik dan alami antara manusia dan 

robot. 

Pengenalan suara sering digunakan dalam beberapa tahun terakhir, termasuk 

di dalam deep learning. Diantaranya adalah Microsoft Corporation yang 

menggunakan pengenalan suara didalam sistem operasi Windows. Sistem ini telah 

berkembang hingga versi 5.1. dengan standard interface SAPI (Speech Application 

Programming Interface) (Noertjahyana dan Adipranata, 2003). Hal ini membuat 

sistem pengenalan suara berkembang menjadi lebih akurat dan responsive meski 

dalam kondisi yang bising.  

Menurut (Nasution, 2012) pada jurnal yang berjudul Metoda Mel Frequency 

Cepstrum Coefficients (MFCC) untuk Mengenali Ucapan pada Bahasa Indonesia 

salah satu metode yang sering ditemukan dalam bidang speech technology adalah 

Mel-Frequency Cepstral Coefficienti (MFCC). Metode ini digunakan pada speaker 

recognition maupun speech recognition dengan melakukan feature extraction yang 

menggunakan beberapa parameter dari perubahan sinyal suara. MFCC feature 

extraction merupakan sebuah adaptasi dari sistem pendengaran manusia yang akan 

disaring secara linear untuk frekuensi rendah seperti dibawah 1000Hz dan disaring 

secara logaritmik untuk frekuensi tinggi seperti diatas 1000Hz.  
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Dengan memadukan konsep pengendali robot dengan pengenalan suara 

menggunakan deep learning, diharapkan dapat membuat sistem pengendali yang 

lebih responsive dan intuitif. Sistem ini juga memungkinkan pengguna untuk 

mengendalikan robot tanpa remote control atau gestur tangan. 

Pada penelitian yang sebelumnya dilakukan oleh (Arianda, 2024) adalah 

Sistem Kontrol Kecepatan Kipas Angin Menggunakan Suara Multi-Bahasa Melalui 

Klasifikasi Audio Pada YAMNET, memiliki perbedaan objek penelitian dan 

metode pendeteksi yang dilakukan, objek penelitian sebelumnya menggunakan 

kipas dan pada penelitian ini mobile robot serta metode yang digunakan sebelumnya 

menggunakan suara multi-bahasa yang dapat mengontrol kecepatan kipas angin 

sedangkan pada penelitian ini menggunakan metode klasifikasi suara.  

Pada penelitian sebelumnya yang dilakukan oleh (Lubis, 2022) adalah model 

terbaru menggunakan perintah suara untuk menstater mesin mobil dan 

keamanannya menggunakan Smartphone berbasis Arduino UNO. Selain itu, pada 

penelitian yang dilakukan oleh (Nusyirwan, 2020) menggunakan voice google 

untuk menggerakkan motor dengan Arduino. Sedangkan penelitian yang akan 

dilakukan ini adalah menggunakan metode deep learning yang berbeda dari 

(Arianda, 2024) untuk deteksi suara menggerakan mobile robot.  

Pada penelitian sebelumnya yang dilakukan oleh (Putra, Musthafa dan Kholil, 

2021) adalah Klasifikasi Intonasi Bahasa Jawa Khas Ponorogo Menggunakan 

Algoritma Multilayer Perceptron Neural Network, yang memiliki objek penelitian 

mengklasifikasi intonasi suara khas Ponorogo menggunakan Mel-Frequency 

Cepstral Coefficienti (MFCC) dan tidak dilakukan pendeteksian suara secara 

langsung. Sedangkan pada penelitan kali ini penggunaan Mel-Frequency Cepstral 

Coefficienti (MFCC) untuk mengekstraksi fitur suara dalam mendeteksi perintah 

suara.  

Pada penelitian ini, penulis merancang dan membangun sebuah sistem yang 

dapat menggerakkan mobile robot menggunakan perintah suara berbasis audio 

classification pada deep learning. Proses pengendalian robot dilakukan secara 

langsung (realtime) berdasarkan perintah suara melalui microphone smartphone 

secara wireless telah dilatih dengan dataset suara artificial intelligence 
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menggunakan metode Audio Classification dalam framework MFCC (Mel-

Frequency Cepstral Coefficients). 

 

1.2 Rumusan Masalah 

Dari latar belakang tersebut, dapat dirumuskan masalah pada Tugas Akhir ini 

sebagai berikut: 

1. Bagaimana performa klasifikasi suara menggunakan MFCC dalam klasifikasi 

perintah suara lewat microphone smartphone?  

2. Bagaimana perintah suara dapat dikenali menggunakan MFCC untuk 

mengendalikan pergerakan mobile robot? 

3. Berapa besar akurasi kecocokan antara perintah suara dengan arah gerak 

mobile robot? 

4. Berapa jarak yang memiliki akurasi tertinggi antara pemberi perintah suara 

dengan microphone smartphone untuk mengendalikan pergerakan mobile 

robot 

 

1.3 Batasan Masalah 

Berdasarkan latar belakang diatas, maka dapat dirumuskan masalah pada 

Tugas Akhir ini sebagai berikut: 

1. Tidak membahas suara berdasarkan pada gender. 

2. Menggunakan suara normal  

3. Tidak membahas warna suara. 

4. Tidak berbicara tentang intonasi suara. 

5. Hanya menggunakan kata “maju”, “mundur”, “kanan”, “kiri”, “berhenti”.  

 

1.4 Tujuan 

Berdasrkan latar belakang dan rumusan di atas, yang dapat menjadi tujuan 

pada Tugas Akhir ini sebagai berikut: 

1. Mengidentifikasi akurasi klasifikasi suara menggunakan MFCC untuk setiap 

perintah suara lewat microphone smartphone. 

2. Mendeteksi perintah suara secara langsung (realtime) menggunakan metode 

MFCC untuk mengendalikan mobile robot. 
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3. Mengetahui seberapa tinggi tingkat akurasi kecocokan antara perintah suara 

dengan arah gerak mobile robot. 

4. Mengetahui jarak dengan akurasi tertinggi antara pemberi perintah suara 

melalui microphone smartphone untuk mengendalikan pergerakan mobile 

robot. 

 

1.5 Manfaat 

Manfaat dari penelitian ini dapat diperoleh sebagai berikut: 

1. Dapat mengetahui akurasi klasfikasi suara menggunakan MFCC untuk setiap 

perintah suara lewat microphone smartphone. 

2. Dapat mendeteksi perintah suara secara langsung (realtime) menggunakan 

metode MFCC untuk mengendalikan mobile robot. 

3. Dapat mengetahui tingkat akurasi kecocokan antara perintah suara dengan arah 

gerak mobile robot. 

5. Dapat mengetahui jarak dengan akurasi tertinggi antara pemberi perintah suara 

melalui microphone smartphone untuk mengendalikan pergerakan mobile 

robot. 



 

 

5 

 

BAB II 

LANDASAN TEORI 

 

2.1 Robot  

Robot adalah alat mekanis yang mampu melakukan tugas fisik di bawah 

kendali manusia atau berdasarkan program yang telah diatur sebelumnya. Robot 

digunakan untuk pekerjaan yang berat, berbahaya, berulang, dan kotor. Sebagian 

besar robot industri digunakan di sektor manufaktur. Aplikasi robot lainnya 

termasuk pembersihan limbah beracun, eksplorasi bawah air dan luar angkasa, 

pertambangan, pencarian dan penyelamatan, serta inspeksi tambang. Baru-baru ini, 

robot mulai memasuki pasar konsumen di bidang hiburan dan peralatan rumah 

tangga seperti penyedot debu dan mesin pemotong rumput. Saat insinyur mencoba 

membuat robot berjalan lagi, mereka memulai dengan platform berkaki enam dan 

berkaki banyak lainnya, meniru penampilan dan fungsi serangga dan arthropoda. 

Desain ini terbukti fleksibel dan adaptif terhadap berbagai lingkungan, meskipun 

biaya mekanisnya membuat mereka kurang menarik bagi pengguna. Dengan lebih 

dari empat kaki, robot ini stabil dan mudah dioperasikan. 

Ketika para ahli robot pertama kali mencoba meniru manusia dan hewan, 

mereka menghadapi tantangan besar karena membutuhkan daya komputasi lebih 

banyak daripada yang tersedia saat itu. Akibatnya, fokus pengembangan bergeser 

ke bidang penelitian lainnya. Robot beroda fleksibel digunakan untuk eksperimen 

perilaku, navigasi, dan perencanaan jalur. Teknologi navigasi ini berkembang 

menjadi kontrol robot otonom. Contoh sistem kontrol navigasi otonom yang 

canggih saat ini termasuk sistem navigasi laser dengan lokalisasi dan Visual 

Simultaneous Localization and Mapping (VSLAM) dari Activ Media Robotics dan 

Evolution Robotics. Jenis-jenis utama robot adalah: 

 

2.1.1 Mobile Robot 

Mobile robot merupakan suatu struktur robotik yang bercirikan robot 

berbentuk roda dimana seluruh tubuh robot bergerak untuk memindahkan robot dari 

satu tempat ke tempat lain (Khairudin dkk., 2020). Robot seluler ini sangat populer 

di kalangan orang-orang yang baru mulai belajar robot. Hal ini karena pembuatan 
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mobil robot tidak memerlukan tenaga fisik. Membangun robot bergerak 

memerlukan pemahaman tentang mikrokontroler dan sensor elektronik, pada 

Gambar 2.1 menampilkan salah satu bentuk mobile robot. 

(Sumber: (Khairudin dkk., 2020)) 

 

2.1.2 Robot Manipulator 

Robot tersebut memiliki lengan mirip manusia yang berfungsi untuk 

menggenggam dan menggerakkan benda. Contoh Gambar 2.2 adalah robot las dan 

mesin perakitan elektronik di industri otomotif (Pamungkas dan Noviansyah, 

2021). 

(Sumber: (Pamungkas dan Noviansyah, 2021)) 

Gambar 2.1 Mobile Robot 

Gambar 2.2 Lengan Robot 
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2.1.3 Robot Humanoid 

Pada Gambar 2.3 menunjukkan salah satu bentuk robot sepak bola yang 

memiliki kemampuan dan perilaku seperti manusia. Robot adalah robot humanoid 

yang bergerak dengan memahami lingkungannya menggunakan kamera sebagai 

matanya. Robot ini dilengkapi dengan kamera, sensor, dan kompas untuk navigasi 

(Soim dkk., 2015). 

(Sumber: (Soim dkk., 2015)) 

 

2.1.4 Robot Berkaki 

 Pada Gambar 2.4 merupakan jenis robot yang menggunakan motor servo 

sebagai pengendali utama dan mikrokontroler sebagai pengendali motornya, 

sehingga merupakan robot berkaki empat yang disebut quadrocopter. Seperti 

namanya, robot jenis ini memiliki empat kaki untuk mengendalikannya. Tidak 

seperti kendaraan beroda yang hanya bisa bergerak di medan datar, robot ini mampu 

melintasi medan yang tidak rata (Putra, Kalsum dan Susanto, 2022). 

(Sumber: (Putra, Kalsum dan Susanto, 2022)) 

Gambar 2.3 Robot Humanoid 

Gambar 2.4. Robot Berkaki 
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2.1.5 Robot Terbang 

Robot terbang adalah robot yang memiliki kemampuan untuk bergerak di 

udara bebas, yang digerakkan motor atau mesin penggerak lainnya sebagaimana 

tampak pada Gambar 2.5. Robot dengan jenis helikopter diperuntukkan membantu 

hal-hal yang tidak bisa dijangkau oleh manusia seperti memantau bencana alam, 

memantau kebakaran lahan, memantau kemacetan jalan, memantau kontruksi 

pembangunan, dan survei serta pemetaan wilayah (Sirajuddin, 2013). 

(Sumber: (Alamsyah, 2022)) 

 

2.2 MFCC  

Mel Frequency Cepstrum Coefficients (MFCC) diperkenalkan oleh Davis dan 

Mermelstein pada tahun 1980 mengusulkan menggunakan MFCC ekstraksi fitur 

untuk sistem pengenalan suara (Dyarbirru dan Hidayat, 2020). Metode yang 

digunakan dalam ekstrasi fitur suara dengan  mendapatkan suatu parameter dan 

informasi lainnya dari suara tersebut (Permana, Nurhasanah dan Zulkarnaik, 2018). 

Proses penghitungan MFCC seperti pada Gambar 2.6 dimulai dengan penguatan 

sinyal suara menggunakan filter pre-emphasis untuk meningkatkan kejelasan 

frekuensi tinggi. Filter ini diterapkan pada sinyal suara dengan tujuan untuk 

meningkatkan Signal to Noise Ratio (SNR) dan membantu dalam mengurangi efek 

distorsi yang disebabkan oleh karakteristik peralatan perekaman atau transmisi. 

Filter pre-emphasis diterapkan dengan menerapkan filter FIR (Finite Impulse 

Response) pada sinyal suara. Filter ini dirancang untuk meningkatkan amplitudo 

komponen frekuensi tinggi dalam sinyal. 

Gambar 2.5 Robot Terbang 
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(Sumber: (Arslan dan Yildiz, 2018))  

 

 Selanjutnya, sinyal dibagi menjadi jendela waktu kecil dan diaplikasikan 

fungsi window seperti Hamming window untuk meminimalkan efek sisi. Fungsi 

Hamming adalah fungsi matematika yang digunakan dalam pemrosesan sinyal 

untuk membuat hamming window. Hamming window adalah proses sinyal yang 

digunakan untuk mengurangi efek tepi saat melakukan efek spektral. Yang 

ditemukan oleh Earl. G. Hamming. Hamming window menghasilkan bentuk 

jendela yang memiliki puncak di tengah dan perlahan berkurang ke nilai nol di 

kedua ujungnya. Setiap jendela kemudian diubah menjadi domain frekuensi melalui 

Fast Fourier Transform (FFT) untuk mendapatkan spektrum frekuensi.  

Mel Filtering kemudian diterapkan untuk mengonversi spektrum frekuensi ke 

skala mel, menyesuaikan dengan persepsi manusia terhadap frekuensi. Mel filter 

bank biasanya terdiri dari sejumlah filter triangular yang tumpeng tindih, dengan 

setiap filter merespons terhadap sebagian dari spektrum frekuensi. Filter-filter ini 

dirancang agar lebih sensitif terhadap perbedaan frekuensi pada bagian-bagian 

frekuensi yang lebih rendah, mirip dengan karakteristik pendengaran manusia. 

Hasil dari pengaplikasian Mel filter bank adalah serangkaian nilai yang 

merepresentasikan seberapa banyak energi yang terkandung dalam setiap filter, 

Gambar 2.6 Blok Diagram MFCC 
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yang mencerminkan persepsi pendengaran manusia terhadap frekuensi suara. 

Logaritma energi merupakan metode yang umum digunakan dalam pemrosesan 

sinyal suara untuk mengubah nilai energi suara menjadi skala logaritmik. 

Penggunaan logaritma energi dalam pemrosesan suara membantu dalam 

meningkatkan kontras antara tingkat energi yang rendah dan tinggi, sehingga fitur-

fitur penting dalam sinyal suara dapat lebih mudah diidentifikasi. 

 Langkah terakhir melibatkan penggunaan Discrete Cosine Transform (DCT) 

untuk menghasilkan koefisien cepstral, yang merepresentasikan energi dalam 

rentang frekuensi tertentu. Discrete Cosine Transform (DCT) adalah transformasi 

matematis yang digunakan dalam pemrosesan sinyal untuk mengubah data dari 

domain spasial menjadi domain frekuensi. DCT digunakan setelah penerapan filter 

Mel pada spektrum frekuensi untuk menghasilkan koefisien cepstral, yang 

merupakan representasi fitur utama dari sinyal suara dalam domain cepstral. 

Koefisien ini digunakan untuk mewakili sifat-sifat spektral sinyal suara, seperti 

kejelasan, nada, dan pola frekuensi. Dalam aplikasi pengenalan suara, koefisien 

cepstral digunakan sebagai fitur utama untuk membedakan berbagai jenis suara. 

DCT membantu mengkompresi informasi frekuensi yang dihasilkan oleh filter Mel 

sehingga fitur-fitur yang paling relevan dari sinyal suara dapat diekstraksi dengan 

lebih efisien. 

 

2.3 ESP32 

Pada Gambar 2.7 merupakan Espressif Systems, ESP32 mencakup ESP32-

D0WDQ6 (termasuk ESP32-D0WD), ESP32-D2WD, ESP32-S0WD, dan ESP32-

PICO-D4 System dalam chip Package SiP. ESP32 adalah sistem on-chip SoC 

berbiaya rendah dan berdaya rendah dengan dua mode Wi-Fi dan Bluetooth. 

Mikroprosesor Tensilica -tensa L-6 (dual-core dan single-core) memiliki clock 

hingga 240 MHz. ESP32 terdiri dari perangkat antena internal, balun RF, penguat 

daya, dan modul kontrol daya, filter, dan penguat daya dengan kebisingan rendah. 

Dengan fitur hemat daya seperti resolusi frekuensi clock yang tepat, tegangan 

variabel, dan kecepatan transfer daya dinamis, ESP32 dirancang untuk perangkat 

seluler, perangkat elektronik yang dapat dikenakan, dan aplikasi IoT (Akbar, 2020). 
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(Sumber: (Watson, 2020)) 

 

Pada Gambar 2.8 merupakan modul ESP32, penerus ESP8266, sangat 

populer untuk aplikasi IoT karena memiliki inti CPU lebih banyak, kecepatan Wi-

Fi lebih cepat, GPIO lebih banyak, dan sedikit dukungan kemampuan Bluetooth. 

 

(Sumber: (Watson, 2020)) 

 

2.4 Suara  

Suara adalah bunyi manusia yang keluar dari mulut, seperti berbicara, 

tertawa, menangis, dan berteriak, yang digunakan oleh manusia sebagai alat 

komunikasi, bertukar informasi antar sesama manusia. Namun dengan 

berkembangnya teknologi modern, komunikasi tidak hanya antara manusia dengan 

manusia lainnya, tetapi juga antara manusia dengan komputer. Pertama, komputer 

diberikan instruksi untuk dapat membaca suara yang masuk, yang biasa disebut 

dengan supervised learning (Adnan, Amelia dan Shiddiq, 2022). 

 

Gambar 2.7 ESP32 (datasheet) 

Gambar 2.8 PinOut ESP32 
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2.5 Deep Learning 

Deep learning adalah salah satu cabang dari machine learning yang berfokus 

pada pembelajaran dari data yang diwakili dalam bentuk yang lebih abstrak, seperti 

jaringan neural. Deep learning menggunakan arsitektur jaringan neural yang terdiri 

dari banyak lapisan (disebut "deep" karena memiliki banyak lapisan) untuk 

memahami dan memodelkan representasi data yang kompleks. Dengan 

menggunakan lapisan-lapisan ini, deep learning dapat belajar secara otomatis untuk 

mengekstraksi fitur-fitur yang relevan dari data input tanpa perlu dijelaskan secara 

eksplisit. Deep learning telah digunakan dalam berbagai aplikasi, termasuk 

pengenalan suara, pengenalan wajah, pengenalan tulisan tangan, pengenalan objek 

dalam gambar. Keunggulan utama deep learning adalah kemampuannya untuk 

mengatasi masalah yang sangat kompleks dan dapat menghasilkan hasil yang 

sangat baik dalam banyak bidang. 

 

2.5.1 Convolutional Neural Network (CNN) 

Semua neuron dalam Convolutional Neural Network (CNN) terdiri dari 

neuron yang bias dan bobot. Setiap neuron menerima input dan melanjutkannya 

dengan melakukan perkalian titik (Azmi, Defit dan Sumijan, 2023).  Tiga jenis 

lapisan utama terdiri dari CNN: lapisan konvolusi, lapisan pooling, dan lapisan fully 

connected. Lapisan konvolusi mengidentifikasi atribut dalam gambar melalui filter, 

dan lapisan pooling mengurangi ukuran gambar untuk mengurangi kompleksitas. 

CNN dapat digunakan dalam berbagai aplikasi seperti pengenalan wajah dan objek, 

serta sangat bermanfaat dalam klasifikasi gambar dan pengenalan objek. 

 

2.5.2 Lapisan Konvolusi (Convolutional Layer) 

Lapisan konvolusi adalah lapisan pertama dalam CNN yang bertugas untuk 

mengidentifikasi pola-pola sederhana dalam gambar. Lapisan ini menggunakan 

kernel (filter) untuk melakukan dot product dengan bagian-bagian dari input 

gambar, sehingga menghasilkan feature gambar yang lebih sederhana. Contoh, 

lapisan konvolusi pertama menggunakan kernel ukuran 5x5 dengan stride 1 dan 

padding 2.  
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2.5.3 Lapisan Aktivasi (Activation Layer) 

Fungsi non-linear ReLU, yang dapat mempercepat pelatihan dan membantu 

model menangkap berbagai pola kompleks, bekerja dengan mengatur setiap nilai 

negatif dalam input menjadi nol dan mempertahankan nilai positif apa adanya. 

Akibatnya, fungsi ini sangat umum digunakan dalam jaringan saraf. Ini 

menunjukkan bahwa nilai negatif dari lapisan sebelumnya akan diubah menjadi nol, 

sementara nilai positif tetap sama. Penambahan lapisan aktivasi ReLU ini sangat 

penting untuk memperkenalkan non-linearitas ke dalam model. Hal ini 

memungkinkan jaringan untuk belajar dari data yang lebih kompleks dan 

menyelesaikan masalah yang tidak dapat diselesaikan oleh model linear. Dengan 

menambahkan activation ReLU, membuat model dalam pelatihan dan generalisasi 

yang lebih baik terhadap data yang belum pernah dilihat sebelumnya. 

Fungsi aktivasi Softmax mengubah output dari lapisan sebelumnya menjadi 

distribusi probabilitas yang jumlahnya satu, yang berarti bahwa setiap output 

menunjukkan kemungkinan bahwa input akan termasuk dalam salah satu kelas 

yang tersedia. Fungsi ini bekerja dengan menghitung eksponensial dari setiap nilai 

output dan kemudian membaginya dengan jumlah eksponensial tersebut. Dengan 

menambahkan activation softmax, membuat output model dapat diinterpretasikan 

sebagai probabilitas yang dapat digunakan untuk menentukan kelas mana yang 

paling mungkin untuk setiap input yang diberikan 

 

2.5.4 Lapisan Penggabungan (Pooling Layer) 

Lapisan penggabungan digunakan untuk mengurangi ukuran output gambar 

dan mengurangi kompleksitas. Operasi pooling seperti max pooling atau average 

pooling digunakan untuk mengurangi ukuran gambar. Lapisan ini digunakan untuk 

mengurangi ukuran peta fitur yang dibuat oleh lapisan konvolusi sebelumnya. Nilai 

maksimum diambil dari setiap jendela atau segmen yang memiliki ukuran pool_size 

yang bergerak sepanjang peta fitur. Misalnya, jika pool_size=2, setiap dua nilai 

berurutan dalam peta fitur akan diringkas menjadi satu nilai maksimum. Dengan 

menambahkan maxpooling1d (pool_size=2), kita memastikan bahwa jaringan 

dapat menangkap fitur penting dari data sekuensial dengan lebih efisien dan efektif, 

sambil mengurangi kompleksitas komputasi dan risiko overfitting. 
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2.5.5 Lapisan Terhubung Penuh (Fully-Connected Layer) 

Lapisan terhubung penuh digunakan untuk menghubungkan output dari layer 

sebelumnya ke output akhir. Lapisan ini menggunakan semua neuron dalam input 

untuk menghasilkan output. Contoh, lapisan fully connected digunakan untuk 

menghasilkan output akhir. Lapisan dense ini menghubungkan setiap neuron dari 

lapisan sebelumnya ke setiap neuron dalam lapisan ini, menciptakan koneksi penuh 

antara kedua lapisan. Setiap neuron dalam lapisan ini akan menerima kombinasi 

linear dari semua input yang diterima dari lapisan sebelumnya, dan kemudian 

menerapkan fungsi aktivasi; jika tidak ditentukan, fungsi aktivasi default adalah 

linear. Karena setiap neuron dapat menerima berbagai karakteristik dari input yang 

berbeda, penambahan lapisan ini memungkinkan model untuk belajar representasi 

atau pola yang lebih kompleks dari data. Di bagian akhir arsitektur jaringan saraf, 

lapisan penuh terhubung sering digunakan untuk mengumpulkan dan memproses 

fitur yang telah dihasilkan oleh lapisan sebelumnya, seperti lapisan konvolusi atau 

pooling, untuk kemudian digunakan dalam proses prediksi, klasifikasi, atau regresi 

lainnya. 

Mengubah atau "meratakan" input multidimensi menjadi vektor satu dimensi 

adalah tujuan lapisan flatten ini. Langkah ini sangat penting ketika kita ingin 

menghubungkan lapisan konvolusi atau pooling yang menghasilkan output 

multidimensi dengan lapisan terhubung sepenuhnya yang mengharapkan input 

berbentuk vektor satu dimensi. Misalnya, struktur tiga dimensi (seperti tinggi, lebar, 

dan jumlah filter) dapat dihasilkan setelah serangkaian lapisan konvolusi dan 

pooling. Lapisan flatten akan mengubah struktur ini menjadi vektor satu dimensi, 

yang panjangnya adalah perkalian dari tiga dimensi tersebut. Oleh karena itu, 

lapisan flatten memungkinkan perpindahan dari bagian jaringan yang 

mengekstraksi fitur (seperti lapisan konvolusi dan pooling) ke bagian jaringan yang 

menggabungkan fitur untuk klasifikasi atau prediksi akhir. Tanpa lapisan flatten, 

menghubungkan lapisan tersebut secara langsung tidak mungkin. 
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2.5.6 Model Compilation 

Proses ini melibatkan pengaturan optimizer, fungsi kehilangan, dan metrik 

yang akan digunakan selama proses pelatihan. Loss function atau fungsi kehilangan 

menentukan fungsi kerugian yang akan digunakan selama pelatihan. Categorical 

crossentropy adalah pilihan umum untuk masalah klasifikasi multi-kelas, di mana 

fungsi ini mengukur perbedaan antara distribusi probabilitas yang diprediksi oleh 

model dan distribusi probabilitas target (label sebenarnya). Tujuan pelatihan adalah 

meminimalkan nilai kerugian ini, sehingga prediksi model semakin mendekati label 

sebenarnya.  

Optimizer atau optimisasi menentukan algoritma optimasi yang digunakan 

untuk memperbarui bobot model berdasarkan gradien dari fungsi kerugian. Adam 

(Adaptive Moment Estimation) adalah optimizer populer yang menggabungkan 

kelebihan dari dua metode lain, yaitu AdaGrad dan RMSProp, untuk melakukan 

pembaruan bobot yang lebih efisien dan cepat. Adam menggunakan estimasi rata-

rata pertama (momentum) dan kedua dari gradien untuk menyesuaikan laju 

pembelajaran selama pelatihan. 

Metrik untuk menentukan metrik evaluasi yang akan dipantau selama 

pelatihan dan evaluasi model. Akurasi adalah metrik umum untuk klasifikasi yang 

mengukur persentase prediksi yang benar dari total prediksi. Dengan memantau 

akurasi, kita dapat mengevaluasi kinerja model pada data pelatihan dan data 

validasi, sehingga memungkinkan untuk mengukur seberapa baik model mengenali 

pola dalam data dan membuat prediksi yang benar. 

 

2.6 Python  

Python adalah bahasa pemrograman yang populer. Bahasa ini diciptakan oleh 

Guido van Rossum dan diperkenalkan pada tahun 1991. Dari gambar 2.9 Python 

adalah bahasa pemrograman yang mudah dipelajari. Sejauh ini, Python digunakan 

di hampir semua bidang seperti game, sistem web, dan bahkan dapat membuat 

mesin pencari sendiri. Pada umumnya, bahasa pemrograman ini digunakan untuk 
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desain website, pengembangan perangkat lunak, matematika, dan skrip sistem. 

(Sumber: (Movsessian dan Nagaty, 2013)) 

 

2.7 Arduino IDE 

Perangkat lunak Arduino yang digunakan adalah driver dan IDE. IDE atau 

Integrated Development Environment adalah sebuah program khusus untuk 

komputer Anda yang memungkinkan Anda untuk membuat sebuah proyek program 

atau sketsa untuk papan Arduino. Pada Gambar 2.10 Arduino IDE merupakan 

software yang sangat canggih yang ditulis dalam bahasa java (Risdiandi, 2021). 

(Sumber: (Lulu, 2022)) 

 

2.8 WO MIC Client  

Gambar 2.11 merupakan ikon aplikasi WO Mic Client. WO Mic Client  

adalah aplikasi yang menggunakan perangkat smartphone sebagai microphone 

nirkabel untuk komputer atau perangkat lain. Dengan menggunakan aplikasi ini, 

dapat mengubah smartphone menjadi microphone eksternal yang terhubung ke 

komputer melalui koneksi Wi-Fi atau USB. WO Mic Client menyediakan berbagai 

fitur, seperti pengaturan sensitivitas microphone, pengaturan kualitas suara, dan 

dukungan untuk berbagai mode koneksi. Aplikasi ini berguna sebagai microphone 

tambahan atau jika microphone bawaan komputer tidak berfungsi dengan baik. 

Gambar 2.9 Logo Python 

Gambar 2.10 Arduino IDE 
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(Sumber: (Buggs, 2023)) 

 

2.9 Jupyter Notebook 

Seperti Gambar 2.12 Jupyter Notebook adalah salah satu IDE yang popular 

di kalangan data scientist dalam menulis kode Python (Arvyantomo dan Ratama, 

2023). Terdapat banyak cara dalam melakukan instalasi Jupyter Notebook, yang 

termudah melewati Anaconda. Anaconda merupakan suatu platform yang 

mendistribusikan bahasa Python khususnya dalam bidang scientific computing 

(data mining, machine learning, predictive analysis dan lainnya). 

(Sumber: (Oelsen, 2016)) 

 

2.10  Visual Studio Code  

Visual Studio Code adalah aplikasi editor kode sumber terbuka yang 

dikembangkan oleh Microsoft untuk Windows, Linu-, dan MacOS. Ini 

memudahkan penulisan kode yang mendukung berbagai bahasa pemrograman, 

termasuk C++, C#, Java, Python, PHP, dan GO. Dari Gambar 2.13 Visual Studio 

Code dapat mengenali jenis bahasa pemrograman yang digunakan dan memberikan 

warna yang berbeda untuk fungsi-fungsi dalam kode tersebut. Selain itu, Visual 

Studio Code terintegrasi dengan Github dan memungkinkan pengguna untuk 

menambahkan ekstensi untuk meningkatkan fitur yang tidak tersedia secara default. 

(Sumber: (Koralage, 2020)) 

Gambar 2.11 WO MIC Client 

Gambar 2.12 Jupyter Notebook 

Gambar 2.13 Visual Studio Code 
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2.11  Wavefrom  

WAV adalah format audio standar yang dikembangkan oleh Microsoft dan 

IBM untuk komputer pribadi (PC). Biasanya, format ini menggunakan kode PCM 

(Pulse Code Modulation). WAV merupakan data audio yang tidak terkompres, 

sehingga seluruh sampel audio disimpan utuh di harddisk. Software seperti 

Windows Sound Recorder dapat membuat file WAV dari suara analog. File audio 

dalam format WAV jarang digunakan di internet karena ukurannya yang relatif 

besar, dengan batasan maksimal ukuran file WAV adalah 2GB (Fuad dan Winata, 

2017).
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BAB III  

METODOLOGI PENELITIAN 

 

3.1  Perangkat Keras 

Gambar 3.1 merupakan alur kerja dalam bentuk blok diagram. Input berasal 

dari microphone smartphone yang menggunakan aplikasi WO Mic Client 

dikarenakan lebih bebas dan mudah digunakan. WO Mic Client berguna untuk 

menggantikan microphone pada laptop yang terdapat terhubung melalui 

sambungan Wi-Fi. Setelah perintah suara input didapatkan maka akan diproses 

menggunakan sistem audio classification dan MFCC sebagai ekstraksi fitur suara. 

Setelah diproses maka output dikirim ke mikrokontroler ESP32 melalui wireless 

dan dilakukan aksi berupa mengatur arah pergerakan mobile robot dari deteksi suara 

berdasarkan perintah suara artificial intelligence yang dilatih. 

 

Kemudian pada diagram skematik mikrokontroler ESP32 dihubungkan ke 

motor dc. Selanjutnya motor dc akan mengatur arah mobile robot dengan cara maju 

dan mundur kedua motor dc menyala, belok kanan motor dc kanan mati dan motor 

dc kiri menyala, belok kiri motor dc kiri mati dan motor dc kanan menyala, berhenti 

kedua motor dc mati. 

 

Gambar 3.2 Model Perancangan Hardware 

Gambar 3.1 Blok Diagram Perangkat Keras 
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Pada Gambar 3.2 di atas ini merupakan model perancangan perangkat keras 

yang akan dilakukan penelitian dalam Tugas Akhir ini, cara kerja perangkat keras 

tersebut pertama-tama pengguna mengucapkan perintah suara melalui microphone 

smartphone dari aplikasi WO Mic Client yang kemudian menjadi pengganti 

microphone laptop. Proses selanjutnya adalah mengolah suara tersebut dengan 

MFCC menggunakan fitur audio classification pada laptop yang memiliki lima 

label yaitu maju, mundur, kanan, kiri, dan berhenti , jika perintah suara dari 

pengguna “maju” maka akan terdeteksi maju, jika perintah suara dari pengguna 

“mundur” maka akan terdeteksi mundur, jika perintah suara dari pengguna “kanan” 

maka akan terdeteksi kanan, jika perintah suara dari pengguna “kiri” maka akan 

terdeteksi kiri, dan jika perintah suara dari pengguna “berhenti” maka akan 

terdeteksi berhenti. 

 

3.2 Instalasi Environment  

Instalasi dan pengaturan environment adalah hal pertama sebelum melakukan 

ke langkah selanjutnya. Seperti menyiapkan library-library yang digunakan agar 

program tidak terkendala. Menginstall Python dan memasang library yang cocok 

dengan versi tersebut lewat terminal pip, Anaconda, atau Visual Studio Code. 

Menambahkan library String pada Arduino IDE untuk ESP32 dapat membaca data 

yang diterima. Menggunakan library WiFi untuk dapat tersambung ke jaringan 

WiFi dan library WiFiUdp untuk dapat melakukan komunikasi antara laptop 

dengan ESP32 menggunakan jaringan WiFi yang sama. 

  

3.3 Data Pre-paration 

3.3.1 Karakteristik Audio 

Mengetahui karakteristik audio merupakan langkah yang sangat penting. 

Proses yang dilakukan untuk melakukan pemantauan menggunakan wavefrom dan 

spectrogram untuk merepresentasikan secara virual dari sinyal audio yang penting 

untuk memberikan pemahaman yang lebih baik dari ciri-ciri unik yang terdapat 

dalam data audio. Melalui visual wavefrom pemantauan terhadap naik turun 

amplitudo terhadap waktu yang dilihat dengan jelas. Hal ini memberikan Gambaran 
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tentang perubahan secara dinamis dalam durasi, dan variasi amplitudo yang 

mempengaruhi karakteristik audio secara keseluruhan. 

 

Pada Gambar 3.3 di atas merupakan gambar wavefrom dari file audio berhenti 

age.wav yang terdapat 6 bagian sinyal. Sumbu x pada gambar tersebut merupakan 

nilai time atau waktu dengan satuan detik dan untuk sumbu y merupakan nilai 

amplitude atau amplitudo. Satuan amplitudo umunya dinyatakan dalam nilai 

desibel (dB) atau nilai numerik. Nilai decibel adalah satuan logaritmik yang 

umumnya digunakan untuk mengukur rasio antara dua besaran fisik, termasuk daya 

atau intensitas suara. Sedangkan satuan yang digunakan dalam gambar wavefrom 

adalah nilai numerik. Nilai numerik secara langsung mengukur simpangan 

maksimum dari suatu gelombang suara dari posisi kesetimbangannya yang tidak 

memiliki satuan baku, seringkali dinormalisasi ke rentang tertentu seperti -1 hingga 

1 atau 0 hingga 1. Durasi dari rekaman file audio sepanjang 1 detik dan memiliki 

beragam variasi amplitudo. Pada bagian awal sinyal yaitu detik ke 0 sampai 0,2 

terdapat puncak amplitudo yang signifikan pada detik ke 0,1. Bagian tengah sinyal 

yaitu detik ke 0,2 sampai 0,6 terdapat amplitudo yang lebih besar dan lebih 

bervariasi yang merepresentasikan ucapan. Bagian akhir sinyal yaitu detik ke 0,6 

sampai 1 detik terdapat amplitudo yang berkurang dan stabil yang menunjukkan 

bahwa suara mulai hilang atau menurun intensitasnya. Amplitudo memiliki dua 

nilai yaitu minimal dan maksimal, nilai minimal amplitudo pada gambar 3.3. adalah 

lebih dari -0,2 dan untuk nilai maksimal amplitudonya adalah kurang lebih 0,3 yang 

terjadi pada waktu 0,4 detik. 

 

Gambar 3.3 Wavefrom berhenti age.wav 
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Pada Gambar 3.4 di atas merupakan gambar wavefrom dari file audio maju 

age.wav. Pada awal (0-0.4 detik) dan akhir (1.1-1.6 detik), amplitudo berada di 

sekitar nol, yang menunjukkan adanya jeda atau bagian yang sangat tenang dari 

sinyal audio. Di antara 0.4 detik hingga 1.0 detik, amplitudo meningkat drastis, 

menunjukkan adanya aktivitas suara yang signifikan. Ini adalah bagian di mana 

sinyal audio memiliki energi tertinggi. Amplitudo tertinggi berada sekitar 0,15 dan 

terendah sekitar -0,15. Puncak ini menunjukkan momen di mana sinyal audio 

mencapai energi maksimumnya. Variasi amplitudo berkisar -0,15 hingga 0,15. 

Variasi ini menunjukkan adanya perubahan intensitas suara dalam sinyal audio. 

 

Pada Gambar 3.5 di atas merupakan gambar wavefrom dari file audio kanan 

age.wav. Pada awal sinyal (0-0.1 detik) dan akhir sinyal (sekitar 1.0-1.4 detik), 

amplitudo berada di sekitar nol, menunjukkan adanya jeda atau bagian yang sangat 

tenang dari sinyal audio. Di antara 0.4 detik hingga 1.0 detik, amplitudo meningkat 

secara signifikan, menunjukkan adanya aktivitas suara yang lebih signifikan. Pada 

Gambar 3.5 Wavefrom kanan age.wav 

Gambar 3.4 Wavefrom maju age.wav 
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awal sinyal, terdapat lonjakan amplitudo yang sangat tinggi mencapai sekitar 0,30. 

Ini mungkin menunjukkan adanya peristiwa impulsif seperti tepukan atau ledakan 

suara. Setelah lonjakan awal, amplitudo bervariasi antara sekitar -0,10 hingga 0,30. 

Variasi ini menunjukkan adanya perubahan intensitas suara dalam sinyal audio. 

 

 Pada Gambar 3.6 di atas merupakan gambar wavefrom dari file audio kiri 

age.wav. Pada awal grafik (sekitar 0.05 detik), terdapat sebuah puncak amplitudo 

yang sangat tinggi, sekitar 0,25. Ini menunjukkan bahwa ada sebuah sinyal yang 

sangat kuat atau impuls pada waktu tersebut. Setelah puncak awal, ada periode 

singkat dengan amplitudo yang rendah, menunjukkan periode relatif tenang atau 

sinyal lemah. Sekitar 0.4 detik, amplitudo meningkat lagi tetapi tidak setinggi 

puncak awal, ini menunjukkan adanya sinyal atau aktivitas yang signifikan pada 

waktu tersebut. Dari sekitar 0.5 detik hingga 1 detik, terdapat aktivitas gelombang 

utama dengan amplitudo yang berfluktuasi antara 0,25 dan -0,15. Ini menunjukkan 

bahwa terdapat sinyal yang relatif kuat dengan pola yang cukup kompleks selama 

periode ini. Setelah 1 detik, amplitudo menurun lagi menuju nilai nol, menunjukkan 

akhir dari sinyal atau aktivitas. 

 

  

Gambar 3.6 Wavefrom kiri age.wav 
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Pada Gambar 3.7 di atas merupakan gambar wavefrom dari file audio mundur 

age.wav yang terdapat 6 bagian sinyal. Pada awal grafik, sekitar 0.05 detik, terdapat 

sebuah puncak amplitudo yang sangat tinggi mencapai sekitar 0,3. Ini menunjukkan 

adanya sinyal impuls atau kejutan yang sangat kuat pada waktu tersebut. Setelah 

puncak awal, ada periode dengan amplitudo yang relatif rendah hingga sekitar 0.3 

detik. Ini menunjukkan periode tenang atau sinyal yang lemah. Mulai dari sekitar 

0.3 detik hingga 1 detik, terdapat aktivitas gelombang utama dengan amplitudo 

yang berfluktuasi antara 0,3 dan -0,3. Puncak amplitudo tertinggi dalam periode ini 

terjadi sekitar 0.6 detik, dengan amplitudo sekitar 0,2. Aktivitas gelombang utama 

menunjukkan adanya sinyal yang kuat dan beragam dengan variasi amplitudo yang 

signifikan.  

Gambar 3.8 Program Membuat Wavefrom 

Gambar 3.7 Wavefrom mundur age.wav 
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Pada Gambar 3.8 di atas merupakan program untuk membuat dan 

menampilkan wavefrom dari file audio berhenti age.wav. Menggunakan pustaka 

librosa untuk memuat file audio, pustaka matplotlib untuk menampilkan grafik, dan 

pustaka numpy untuk manipulasi array. Pertama, dua pustaka penting diimpor: 

librosa, yang menyediakan alat untuk analisis audio, dan matplotlib.pyplot, yang 

digunakan untuk membuat visualisasi data. numpy diimpor sebagai np untuk 

memudahkan operasi numerik. Menetapkan variabel filename1 dengan nilai path 

atau lokasi file audio yang akan dimuat. Menggunakan fungsi librosa.load untuk 

memuat file audio yang path-nya disimpan di filename1. Fungsi ini mengembalikan 

dua nilai: y1, yaitu array yang berisi data amplitudo audio, dan sr1, yaitu nilai 

sample rate dari file audio tersebut. Parameter sr=None berarti bahwa file audio 

akan dimuat dengan sample rate aslinya tanpa resampling. Membuat figure dengan 

ukuran lebar 20 inci dan tinggi 7 inci sebagai kanvas untuk plot. membuat array 

times1 yang berisi waktu (dalam detik) untuk setiap sampel dalam y1. 

np.arange(len(y1)) menghasilkan array yang berisi indeks dari setiap sampel dalam 

y1, kemudian setiap indeks dibagi dengan sr1 untuk mengkonversi indeks menjadi 

waktu. membuat plot dari amplitudo audio (y1) terhadap waktu (times1). 

label='Audio 1' memberikan label pada plot ini, dan color='red' menentukan warna 

garis plot sebagai merah. Memberikan judul pada plot sebagai 'Waveform - Audio 

1', memberikan label pada sumbu-x plot sebagai 'Time (s)', yang menunjukkan 

bahwa sumbu ini mewakili waktu dalam satuan detik. Memberikan label pada 

sumbu-y plot sebagai 'Amplitude', yang menunjukkan bahwa sumbu ini mewakili 

amplitudo sinyal audio. Menampilkan plot yang telah dibuat dan menampilkan 

figure yang telah diatur sebelumnya.  

Spektogram adalah alat dasar yang dapat digunakan untuk menganalisis 

spektral suara dan bidang lainnya. Umumnya spektogram berbentuk diagram 

geometris dua dimensi yang sumbu x mewaliki waktu dan sumbu y mewakili 

frekuensi. Terdapat juga dimensi ketiga berupa amplitudo frekuensi tertentu pada 

saat waktu tertentu yang ditunjukkan dengan tingkatan dan warna pada gambar. 

Menurut (Savitri, 2023) spektogram merupakan suatu bentuk nilai dari setiap 

format, yang dilengkapi dengan tingkat energi dan perubahannya terhadap waktu. 
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Pada Gambar 3.9 di atas merupakan gambar spektogram dari file audio 

berhenti age.wav. Durasi dari rekaman file audio sepanjang 1 detik, frekuensi dari 

rentang 0 sampai 4096, dan variasi amplitudo dari 0 sampai -80 dB. Pada awal 

spektogram (0-0,15 detik), intensitas di frekuensi rendah hingga menengah cukup 

tinggi, tetapi setelahnya terjadi variasi pola intensitas yang menunjukkan perubahan 

dalam sinyal audio. Sinyal audio yang dianalisis memiliki komponen frekuensi 

rendah yang dominan, terutama pada sekitar 128 Hz. Frekuensi menengah 

menunjukkan variasi dengan beberapa puncak intensitas, menunjukkan adanya 

harmonik atau variasi nada dalam sinyal. Frekuensi tinggi kurang dominan, 

menunjukkan bahwa sinyal ini mungkin lebih fokus pada komponen frekuensi 

rendah hingga menengah. Perubahan pola intensitas seiring waktu menunjukkan 

adanya variasi dinamis dalam sinyal audio, mungkin karena perubahan nada atau 

volume. 

 

  

Gambar 3.9 Spectrogram berhenti age.wav 
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Pada Gambar 3.10 di atas merupakan gambar spektogram dari file audio maju 

age.wav. Spektrogram menunjukkan sinyal dari 0 detik hingga sekitar 1.5 detik. 

Rentang frekuensi yang ditampilkan adalah dari 0 Hz hingga sekitar 2048 Hz. Pada 

sekitar 0 hingga 0.5 detik, terdapat beberapa pita frekuensi yang kuat, terutama di 

bawah 512 Hz. Antara 0.5 hingga 1 detik, pita frekuensi yang kuat terlihat lebih 

terfokus di frekuensi yang lebih rendah, antara 128 Hz hingga 512 Hz, dengan 

beberapa sinyal kuat di sekitar 256 Hz. Setelah 1 detik, kekuatan sinyal mulai 

berkurang, tetapi masih ada beberapa pita frekuensi yang kuat di sekitar 256 Hz 

hingga 512 Hz. Spektrogram menunjukkan adanya beberapa pita frekuensi yang 

tetap kuat selama periode waktu tertentu, menunjukkan sinyal periodik atau 

harmonis. 

 

  

Gambar 3.10 Spectogram maju age.wav 
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Pada Gambar 3.11 di atas merupakan gambar spektogram dari file audio 

kanan age.wav. Panjang sumbu X menunjukkan durasi total sinyal, yaitu sekitar 1,4 

detik dalam kasus ini. Dengan mengamati perubahan warna sepanjang sumbu 

waktu, kita dapat melihat bagaimana karakteristik suara berubah seiring waktu 

seperti perubahan yang signifikan dalam spektrum frekuensi sekitar 0,6 detik. 

Intensitas warna pada setiap titik menunjukkan bagaimana amplitudo berubah 

seiring waktu dan frekuensi. Area yang lebih terang menunjukkan suara yang lebih 

keras, sedangkan area yang lebih gelap menunjukkan suara yang lebih lemah. 

Garis-garis horizontal yang lebih terang menunjukkan frekuensi dominan pada 

waktu tertentu. Misalnya, pada sekitar 0,5 detik, terdapat beberapa frekuensi 

dominan di sekitar 512 Hz dan 1024 Hz. Amplitudo dapat berubah secara tiba-tiba, 

yang mengindikasikan adanya peristiwa suara yang singkat dan kuat. Ini terlihat 

sebagai perubahan warna yang mendadak pada beberapa titik. 

 

Gambar 3.11 Spectogram kanan age.wav 
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Pada Gambar 3.12 di atas merupakan gambar spektogram dari file audio kiri 

age.wav. Sumbu x dari spektrogram menunjukkan waktu dalam detik, dari 0 hingga 

sekitar 1.1 detik. Ini menunjukkan bagaimana frekuensi dan intensitas sinyal 

berubah sepanjang waktu. Ada perubahan intensitas frekuensi yang signifikan 

sepanjang waktu, dengan beberapa puncak intensitas yang lebih jelas terlihat di 

sekitar 0.4 detik hingga 1.0 detik. Bagian dengan warna cerah (oranye dan kuning) 

menunjukkan frekuensi dan waktu di mana sinyal memiliki intensitas yang tinggi. 

Misalnya, sekitar 0.1 detik ada lonjakan intensitas yang tinggi di frekuensi yang 

lebih tinggi. Pada awal sinyal, sekitar 0 hingga 0.15 detik, terdapat lonjakan 

intensitas yang sangat tinggi pada berbagai frekuensi. Ini mungkin menunjukkan 

peristiwa impulsif seperti ledakan suara atau tepukan. Dari 0.4 hingga 1.0 detik, ada 

beberapa frekuensi konsisten yang menunjukkan aktivitas suara yang teratur, 

seperti ucapan atau musik. Spektrogram menunjukkan sedikit atau tidak ada 

aktivitas pada frekuensi yang sangat rendah (0-64 Hz), yang biasanya merupakan 

noise atau komponen frekuensi sangat rendah dari sinyal. 

 

 

Gambar 3.12 Spectogram kiri age.wav 
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Pada Gambar 3.13 di atas merupakan gambar spektogram dari file audio 

mundur age.wav. Sebagian besar energi sinyal terkonsentrasi pada frekuensi antara 

sekitar 128 Hz hingga 1024 Hz. Ada beberapa aktivitas pada frekuensi yang lebih 

tinggi, tetapi intensitasnya relatif lebih rendah. Ada perubahan intensitas frekuensi 

yang signifikan sepanjang waktu, dengan beberapa puncak intensitas yang lebih 

jelas terlihat di sekitar 0.15 detik hingga 1.0 detik. Bagian dengan warna cerah 

(oranye dan kuning) menunjukkan frekuensi dan waktu di mana sinyal memiliki 

intensitas yang tinggi. Misalnya, sekitar 0.15 detik ada lonjakan intensitas yang 

tinggi di berbagai frekuensi. Pada awal sinyal, sekitar 0 hingga 0.15 detik, terdapat 

lonjakan intensitas yang sangat tinggi pada berbagai frekuensi. Ini mungkin 

menunjukkan peristiwa impulsif seperti ledakan suara atau tepukan. Dari 0.15 

hingga 1.0 detik, ada beberapa frekuensi konsisten yang menunjukkan aktivitas 

suara yang teratur, seperti ucapan atau musik. 

Dengan menggunakan plot spektrum frekuensi ini, pemantauan terhadap 

dinamika frekuensi, pitch, dan elemen-elemen harmonis yang dapat dicapai. 

Perubahan frekuensi dominan terjadi perubahan yang mengakibatkan dinamika 

frekuensi, perubahan pitch terlihat pada detik ke 0 sampai 0,15 dan 0,75 sampai 1. 

Gambar 3.13 Spectogram mundur age.wav 
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Dengan adanya gambar wavefrom dan spectrogram membuat pendekatan yang 

dilakukan untuk analisis dan memahami karakteristik audio.  

 

Pada Gambar 3.14 di atas merupakan program untuk membuat dan 

menampilkan spectogram dari file audio berhenti age.wav. Menggunakan pustaka 

librosa untuk analisis audio dan pustaka matplotlib untuk visualisasi data. Tujuan 

dari kode ini adalah untuk memuat file audio, menghitung spektogramnya, dan 

menampilkan hasilnya dalam bentuk grafik. Menetapkan variabel file_path dengan 

nilai path atau lokasi file audio yang akan dimuat. Fungsi librosa.load digunakan 

untuk memuat file audio yang path-nya disimpan di file_path. Fungsi ini 

mengembalikan dua nilai: y, yaitu array yang berisi data amplitudo audio, dan sr, 

yaitu nilai sample rate dari file audio tersebut. Parameter sr=None berarti bahwa 

file audio akan dimuat dengan sample rate aslinya tanpa resampling. Menghitung 

transformasi Fourier singkat (Short-Time Fourier Transform atau STFT) dari sinyal 

audio y. Hasilnya adalah array kompleks D yang berisi informasi frekuensi dan 

waktu dari sinyal audio. Amplitudo kompleks dari hasil STFT (abs(D)) dikonversi 

ke skala desibel. Fungsi librosa.amplitude_to_db digunakan untuk melakukan 

konversi ini, dan ref=np.max berarti nilai referensi yang digunakan adalah 

amplitudo maksimum, sehingga hasilnya diukur relatif terhadap amplitudo 

Gambar 3.14 Program Membuat Spectogram 
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maksimum tersebut. Membuat sebuah figure baru dengan ukuran 10 inci lebar dan 

6 inci tinggi. Ini akan menjadi kanvas untuk plot spektogram yang akan dibuat. 

Menampilkan spektogram dalam skala desibel. Fungsi librosa.display.specshow 

digunakan untuk menampilkan array S_db sebagai sebuah spektogram. Parameter 

sr=sr menetapkan sample rate dari sinyal audio, x_axis='time' menunjukkan bahwa 

sumbu-x mewakili waktu, dan y_axis='log' menunjukkan bahwa sumbu-y mewakili 

frekuensi dalam skala logaritmik. Menambahkan colorbar ke plot spektogram untuk 

menunjukkan skala desibel dari nilai amplitudo. Parameter format='%+2.0f dB' 

menetapkan format label pada colorbar. Memberikan judul pada plot sebagai 

'Spectrogram', memberikan label pada sumbu-x plot sebagai 'Time (s)', yang 

menunjukkan bahwa sumbu ini mewakili waktu dalam satuan detik, memberikan 

label pada sumbu-y plot sebagai 'Frequency (Hz)', yang menunjukkan bahwa 

sumbu ini mewakili frekuensi dalam satuan Hertz. Menampilkan plot yang telah 

dibuat dan menampilkan figure yang telah diatur sebelumnya. 

Tahapan ini memainkan peran yang sangat penting dalam melakukan 

persiapan data yang membuat penelitian ini mengetahui pola-pola yang mendasari 

data audio sebelum memasuki tahap selanjutnya. Dengan demikian, pemantauan 

visual pada waveform dan spectrogram menjadi langkah inti dalam analisis audio 

yang lebih detail dan mendalam untuk kerangka penelian Tugas Akhir ini. 
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3.3.2 Pengumpulan Dataset 

Dataset audio yang digunakan ini merupakan suara artificial intelligence dan 

suara manusia yang mengucapkan perintah maju, mundur, kanan, kiri dan berhenti. 

Pada Gambar 3.15 penulis mengumpulkan dataset terhitung total 210 file audio 

dengan 30 file suara menggunakan suara manusia dan 12 suara menggunakan suara 

artificial intelligence. 

 

3.3.3 Augmentasi Data 

Penelitian ini dalam melakukan tahap augmentasi data menggunakan teknik 

peningkatan data pada data audio yang dikumpulkan untuk disempurnakan. Teknik 

ini disebut juga “augmentasi data” digunakan untuk memperbesar ukuran 

Kumpulan data. Mengakibatkan model yang digunakan untuk menghitung keluaran 

model akan memiliki varian yang lebih tinggi dibandingkan masukkannya. Peneliti 

melakukan augmentasi audio dengan menerapkan filter high pass, filter band pass, 

dan filter low pass pada sampel audio yang ada. 

Parameter yang digunakan dalam filter high pass adalah 80 Hz dibuat untuk 

membiarkan sinyal dengan frekuensi lebih tinggi dari 80 Hz melewati filter sambil 

mengurangi atau menghilangkan sinyal dengan frekuensi di bawah 80 Hz. Filter ini 

sangat berguna untuk menghilangkan frekuensi rendah yang tidak diinginkan, 

seperti noise atau bunyi dasar, yang sering mengganggu kualitas sinyal yang 

diinginkan. Dengan memilih frekuensi cut-off pada 80 Hz, filter ini dapat 

Gambar 3.15 Pengumpulan Dataset 
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menghilangkan frekuensi rendah Ini memungkinkan pemrosesan sinyal yang lebih 

bersih dan fokus pada komponen frekuensi tinggi yang lebih penting untuk aplikasi 

tertentu, seperti rekaman audio atau komunikasi sinyal.  

Low-pass filter dengan nilai parameter 800 Hz berfungsi untuk membiarkan 

sinyal dengan frekuensi di bawah 800 Hz melewati filter sambil mengurangi atau 

menghilangkan frekuensi yang lebih tinggi dari 800 Hz. Filter ini efektif dalam 

menyaring noise atau gangguan frekuensi tinggi yang tidak diinginkan, sehingga 

memungkinkan sinyal dengan komponen frekuensi rendah tetap utuh. Dalam 

aplikasi audio, low-pass filter ini sangat berguna untuk menghilangkan bunyi atau 

distorsi frekuensi tinggi yang bisa mengganggu kualitas audio, seperti pada 

rekaman musik atau sinyal komunikasi. Dengan menetapkan frekuensi cut-off pada 

800 Hz, filter ini memastikan bahwa frekuensi tinggi di atas batas tersebut diredam 

secara progresif, sehingga hanya komponen frekuensi rendah yang dominan tetap 

diteruskan dan diperkuat. 

Band-pass filter dengan nilai parameter 80 Hz dan 800 Hz dirancang untuk 

memungkinkan frekuensi sinyal dalam rentang antara 80 Hz dan 800 Hz melewati 

filter, sementara frekuensi yang berada di bawah 80 Hz dan di atas 800 Hz akan 

dikurangi atau dihilangkan. Dengan kata lain, filter ini memblokir sinyal di luar 

rentang frekuensi yang ditentukan, sehingga hanya frekuensi yang berada dalam 

batas tersebut yang dapat diteruskan. Dalam konteks aplikasi audio atau 

pemrosesan sinyal, band-pass filter ini sangat berguna untuk memfokuskan 

perhatian pada komponen frekuensi tertentu yang diinginkan, misalnya dalam 

pengolahan suara atau penyaringan sinyal untuk aplikasi komunikasi. Dengan 

memblokir frekuensi yang terlalu rendah atau terlalu tinggi, filter ini membantu 

mengurangi gangguan atau noise yang tidak relevan, dan memastikan bahwa hanya 

frekuensi yang berpotensi penting dan relevan dalam rentang 80 Hz hingga 800 Hz 

yang tetap terdengar atau terdeteksi. 

Dengan filter high pass, filter band pass, dan filter low pass memberikan 

berbagai jenis frekuensi pada dataset suara yang berbeda. Filter low pass menjamin 

frekuensi yang stabil, filter high pass menjamin stabil di udara dan filter band pass 

yang berada ditengah antara keduanya. Tujuannya untuk membuat model lebih 

beradaptasi dengan variasi lingkungan yang terjadi dalam kehidupan sehari-hari. 
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Untuk melakukan generalisasi kinerja model yang digunakan dalam penelitian ini, 

perlu menggunakan data tambahan.  

 

Pada Gambar 3.16 di atas merupakan gambar wavefrom dari file audio yang 

telah diterapkan filter high pass. Dari sumbu x merupakan nilai waktu dengan 

rentang waktu adalah 0 sampai 1 detik dan sumbu y merupakan nilai amplitudo 

dengan amplitudo yang berkisar -0,2 hingga 0,4. Setelah dilakukan filter high pass 

sinyal mengalami reduksi yang mengakibatkan nilai maksimal amplitudonya 

berkurang menjadi kurang dari 0,4 serta perbedaan yang sangat signifikan adalah 

reduksi sinyal pada bagian ke 2 dan pada bagian ke 5.  

 

Pada Gambar 3.17 di atas merupakan gambar wavefrom dari file audio yang 

telah diterapkan filter low pass. Dari sumbu x merupakan nilai waktu dengan 

rentang waktu adalah 0 sampai 1 detik dan sumbu y merupakan nilai amplitudo 

dengan amplitudo yang berkisar lebih dari -0,2 hingga lebih dari 0,4. Setelah 

Gambar 3.16 Wavefrom berhenti age_high_pass.wav 

Gambar 3.17 Wavefrom berhenti age_low_pass.wav 
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dilakukan filter low pass sinyal mengalamani peningkatan pada beberapa bagian 

seperti peningkatan sinyal pada bagian ke 5. 

 

Pada Gambar 3.18 di atas merupakan gambar wavefrom dari file audio yang 

telah diterapkan filter low pass. Dari sumbu x merupakan nilai waktu dengan 

rentang waktu adalah 0 sampai 1 detik dan sumbu y merupakan nilai amplitudo 

dengan amplitudo yang berkisar lebih dari -0,2 hingga lebih dari 0,4. Setelah 

dilakukan filter band pass sinyal mengalamani perubahan yang tidak terlalu 

signifikan. 

Peneliti berusaha meningkatkan ketangguhan dan generelisasi model 

terhadap variasi yang mungkin terjadi dalam berbagai keadaan lingkungan 

menggunakan filter high pass, filter medium pass, dan filter low pass untuk 

meningkatkan informasi audio. Diharapkan bahwa komposisi ini akan membantu 

model mengidentifikasi dan memahami berbagai suara yang mungkin dipahami 

ketika peneliti mengembangkan sistem klasifikasi suara yang berguna. Total 

pengumpulan data yang telah dilakukan selama tahap augmentasi adalah 630 file 

yang terdiri 5 perintah suara. 

  

Gambar 3.18 Wavefrom berhenti age_band_pass.wav 
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3.3.4 Rename File Dataset 

Setelah augmentasi data langkah selanjutnya yang dilakukan adalah 

melakukan rename atau penamaan pada setiap file audio dataset. Pada Gambar 3.19 

peneliti menerapkan penamaan file dengan ketentuan perintah suara. Proses 

penamaan ini dilakukan memudahkan pengelolaan dan pengenalan klasifikasi dari 

setiap sampel suara selama proses pelatihan model. 

Dengan menggunakan metode penamaan, peneliti memastikan setiap file 

dalam dataset memiliki label yang jelas dan bisa untuk diidentifikasi. Hal ini akan 

membantu efisiensi dan keakuratan dalam membangun model pengenalan suara, 

karena setiap sampel suara terkait dengan perintah suara. Proses penamaan file 

dataset ini merupakan langkah krusial dalam mempersiapkan dataset sebelum 

dilakukan pelatihan dan pengujian model. 

 

3.3.5 Flowchart Dataset 

Penelitian Tugas Akhir ini penulis menggunakan dataset suara artificial 

intelligence dan suara manusia dalam bentuk .WAV yang dibuat untuk 

mengendalikan arah mobile robot. Dalam pembuatan dataset audio terdapat 

beberapa langkah pembuatannya. 

Gambar 3.19 Rename file dataset 
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Pada Gambar 3.20 langkah pertama adalah pengumpulan data audio yang 

sesuai tujuan yang diperintah pada penelitian ini. Data audio ini diambil dengan 

menggunakan suara artificial intelligence dan suara manusia yang masukkan kata-

kata sesuai perintah suara yang ada seperti “maju”, “kanan”, “kiri”, “mundur”, 

“berhenti”. Selanjutnya pemberian label untuk semua data audio agar terbagi pada 

setiap rekaman. Awal format audio seperti .WAV atau MP3 dirubah seperti volume 

dinormalisasi dan juga menghilangkan kebisingan pada latar belakang suara. 

Setelah disesuaikan dataset kan dibagi menjadi tiga yaitu set pelatihan, set validasi, 

dan set pengujian. Set pelatihan merupakan dataset yang digunakan untuk melatih 

model yang memiliki persentase 70% dari seluruh dataset. Set validasi digunakan 

untuk mengoptimasi parameter model sebelum dilakukan pengujian dan memiliki 

persentase 20% dari seluruh dataset. Set pengujian digunakan untuk mengukur 

Gambar 3.20 Training Dataset 
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kinerja dari suatu model dengan menampilkan akurasi dan loss yang biasanya 

menggunakan persentase sebesar 10% dari seluruh dataset. 

Setelah itu data audio diubah menjadi fitur numerik menggunakan MFCC 

agar bisa digunakan dalam model. MFCC atau Mel-Frequency Cepstral 

Coefficients adalah salah satu metode ekstraksi suara dalam melakukan analisis 

sinyal suara. Selanjutnya melakukan pelatihan pada model menggunakan data 

pelatihan yang sudah ada, dan model akan mengenali pola-pola dalam data suara 

selama proses pelatihan. Pada tahap-tahap validasi gunakan data validasi untuk 

melakukan penyetelan ulang pada patemeter model data, seperti jumlah lapisan atau 

layer. Kemudian menggunakan set pengujian pada model untuk dievaluasi 

kemampuannya. Menggunakan hitungan metrik seperti akurasi, recall, presisi, loss, 

dan F1- score berfungsi untuk mengecek tinggi dan rendahnya kecocokan model 

dalam pengenalan suara. Jika model data memiliki kinerja yang baik maka bisa 

melakukan pengenalan perintah suara pada data baru. 

 

3.3.6 Pengelompokan Data 

Setelah melakukan tahap penamaan semua file dataset, pada Gambar 3.21 

melakukan pengelompokkan data ke dalam 5 kategori folder sesuai dengan perintah 

suara seperti maju, mundur, kanan, kiri, berhenti. Dengan melakukan 

pengelompokkan, peneliti dapat memproses pelatihan dan evaluasi model untuk 

membuat setiap kategori suara lebih terstruktur. 

Gambar 3.21 Pengelompokkan Data Berdasarkan Kategori 
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3.3.7 Distribusi Data secara Katagori 

Setelah melakukan proses penamaan dataset selesai, pada Gambar 3.22  

membagikan dataset ke dalam lima folder yang dinamai folds, yaitu folds 1, folds 

2,  folds 3,  folds 4,  folds 5. Pembagian data set dilakukan sesuai datasheet yang 

telah dibuat secara acak oleh program. Tujuan utama dari pembagian ke dalam 

folder fold adalah untuk memastikan setiap folder fold memiliki jumlah yang sama 

dari kategori perintah suara. Hal ini sangat penting untuk mencapai hasil evaluasi 

dan validasi model yang objektif. 

Dalam setiap folds, dataset akan terdiri dari kategori perintah “maju”, 

“mundur”, “kanan”, “kiri”, “berhenti”. Setiap kategori mempresentasikan tingkat 

suara yang sama dan memastikan bahwa setiap folds mencakup perintah suara yang 

ditemui dalam penggunaan. Dengan membagikan ke dalam folds secara 

proporsional, peneliti berharap dapat mencapai model yang lebih baik dan mampu 

mengenali berbagai jenis suara secara luas.  

 

  

Gambar 3.22 Distribusi Folds Berdasarkan Class 
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3.3.8 Datasheet 

Pada Gambar 3.23 merupakan datasheet atau bisa disebut juga lembaran data

 yang berisi tabel-tabel atribut penting untuk setiap sampel suara dalam dataset. 

Setiap baris tabel ini mencantumkan informasi tentang “slice file name” yaitu nama 

file yang dihasilkan setelah melakukan augmentsai dan penamaan, “fsID” yang 

merupakan identifikasi unit untuk setiap file audio, “start” dan “end” yang 

menunjukkan batas awal dan akhir audio, serta “salience” yang mencermikan 

tingkat kepentingan dari setiap bagian. Selain itu, atribut “fold” digunakan untuk 

menunjukkan ke dalam fold mana suara tersebut dibagikan selama proses validasi 

atau evaluasi model. “classID” dan “class” mencakup informasi tentang kategori 

perinta arah gerak mobile robot, seperti “maju”, “mundur”, “kiri”, “kanan”, dan 

“berhenti”.  

 

Setelah menyusun tabel dengan atribut tersebut, lembaran data disimpan 

dalam format Comma-Separated Values (CSV). Dengan menyimpan format 

tersebut memudahkan data untuk diolah dan dianalisis sehingga proses evaluasi 

serta pelatihan model lebih cepat diselesaikan. Pembuatan lembaran data 

menggunakan format CSV menjadi langkah krusial dalam pengolahan data yang 

akan digunakan pada langkah selanjutnya. 

 

3.3.9 Distribusi Folds Subset 

Dalam pembagian dataset ke dalam tiga subset utama: train, test, dan 

validation. “x_train” merupakan data fitur untuk pelatihan, “x_test” merupakan 

data fitur untuk pengajian, “y_train” merupakan label atau target fitur untuk 

pelatihan, “y_test” merupakan label atau target fitur untuk pengujian. Menurut 

(Nisa dan Candra, 2023) dengan menggunakan proporsi data 10% untuk pengujian, 

20% untuk validasi 70% untuk pelatihan merupakan proporsi pembagian dataset 

Gambar 3.23 Datasheet atau lembaran data 
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dengan tingkat akurasi yang tinggi. Pembagian ini bertujuan untuk membuat 

pelatihan model dengan optimal dengan menggunakan train data, menggunakan 

test data yang belum digunakan untuk menguji kinerja model, dan memvalidasi 

hasil model menggunakan validation data. 

Distribusi ini dilakukan dengan teliti untuk membuat setiap subset mencakup 

representasi yang sama dari seluruh dataset termasuk perintah arah gerak mobile 

robot. Dengan membuat model yang memahami dan mengetahui suara secara 

efisien dalam semua kondisi. Proses distribusi ini dilakukan dengan memperhatikan 

proporsi dataset yang memadai untuk model diberikan variasi dalam melatih dan 

menguji. Langkah distribusi folds ini memainkan peran penting untuk 

mempersiapkan dataset sebelum langkah selanjutnya. 

 

Dari Gambar 3.24 setiap subset memiliki jumlah dataset yang berbeda pada 

bagian train memiliki 588 audio dataset, bagian validation memiliki 168 audio 

dataset, dan bagian test memiliki 84 audio dataset sehingga total dari tiga bagian 

terdapat 840 audio dataset. 

 

3.4 Metode Ektraksi Fitur dengan MFCC 

Metode Ekstraksi Fitur dengan Mel-Frequency Cepstral Coefficients 

(MFCC) dimulai saat pemuatan sinyal suara akan dianalisis. Langkah pertama 

adalah penerapan filter pre-emphasis untuk meningkatkan kejelasan frekuensi 

Gambar 3.24 Tabel Subset Dataset 
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tinggi dalam sinyal. Filter ini dirancang untuk meningkatkan komponen frekuensi 

tinggi dalam sinyal. Selanjutnya sinyal menjadi diubah manjadi frame-frame kecil 

yang akan diterapkan fungsi Hamming Window untuk mengurangi efek sisa yang 

tidak diinginkan. 

 

Pada Gambar 3.25 wavefrom berhenti memiliki amplitudo puncak yang lebih 

tinggi dibandingkan dengan waveform lainnya, menunjukkan bahwa perintah 

"berhenti" diucapkan dengan volume yang lebih keras. Selain itu, bentuk 

gelombang mungkin menunjukkan adanya konsonan yang kuat pada awal atau 

akhir kata. Wavefrom kanan memiliki frekuensi fundamental yang lebih tinggi 

dibandingkan dengan waveform "kiri", karena perbedaan dalam artikulasi kedua 

kata tersebut. Wavefrom kiri memiliki lebih banyak variasi dalam amplitudo 

dibandingkan dengan waveform "kanan", karena adanya konsonan gesek seperti 

"k" yang dapat menghasilkan noise tambahan. Wavefrom maju memiliki durasi 

yang lebih pendek dibandingkan dengan waveform "mundur", karena kata "maju" 

memiliki lebih sedikit suku kata. Wavefrom mundur memiliki bentuk gelombang 

yang lebih kompleks dibandingkan dengan waveform lainnya, karena adanya 

konsonan gesek dan vokal yang panjang. 

Setelah itu, dilakukan Fast Fourier Transformation (FFT) pada setiap frame 

untuk merubah dari domain waktu menjadi domain frekuensi. Spektrum frekuensi 

Gambar 3.25 Proses Hamming Window 
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yang dihasilkan akan diubah menjadi skala Mel. Skala Mel adalah skala frekuensi 

yang berdasarkan persepsi pendengaran manusia terhadap frekuensi suara. 

Diterapkan dengan menggunakan filter tringular yang overlapping untuk 

menghitung energi dalam interval frekuensi tertentu. Filter ini diposisikan 

sedemikian rupa untuk memperhitungkan sensivitas pendengaran manusia terhadap 

frekuensi.  

 

Pada Gambar 3.26 spektrum frekuensi berhenti menunjukkan adanya banyak 

komponen frekuensi yang kuat, terutama di rentang frekuensi rendah hingga 

menengah. Ini mengindikasikan bahwa suara "berhenti" memiliki banyak harmonik 

dan mungkin mengandung konsonan atau vokal yang kuat. Spektrum frekuensi 

kanan memiliki karakteristik yang agak berbeda dengan "berhenti". Meskipun 

masih terdapat banyak komponen frekuensi, distribusi energinya mungkin sedikit 

berbeda. Perbedaan ini bisa disebabkan oleh perbedaan artikulasi antara kedua kata. 

Spektrum frekuensi kiri cenderung memiliki lebih sedikit komponen frekuensi yang 

kuat dibandingkan dengan "berhenti" dan "kanan". Ini bisa mengindikasikan bahwa 

suara "kiri" memiliki karakteristik yang lebih sederhana atau kurang kompleks. 

Spektrum frekuensi maju menunjukkan distribusi energi yang cukup merata di 

beberapa rentang frekuensi. Ini mungkin mengindikasikan bahwa suara "maju" 

memiliki karakteristik yang lebih netral dibandingkan dengan perintah lainnya. 

Gambar 3.26 Proses FFT 
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Spektrum frekuensi mundur memiliki puncak amplitudo yang lebih tinggi 

dibandingkan dengan spektrum lainnya, terutama pada frekuensi tertentu. Ini bisa 

mengindikasikan adanya frekuensi dominan yang khas untuk kata "mundur". 

Setelah menghitung energi dari setiap filter Mel, langkah selanjutnya adalah 

menerapkan logaritma pada energi yang dihasilkan oleh setiap filter. Ini dilakukan 

untuk mengubah skala energi yang besar menjadi skala yang lebih mudah 

diinterpretasikan. Logaritma juga dapat membantu dalam menyeimbangkan 

kontribusi energi dari berbagai frekuensi. 

 

Pada Gambar 3.27 distribusi energi utnuk perintah “maju” dan “kanan” 

memiliki energi yang serupadengan energi terkonsentrasi pada beberapa rentang 

frekuensi tertentu. Ini menunjukkan bahwa kedua perintah ini memiliki 

karakteristik akustik yang mirip. Perintah “kiri” dan “mundur” juga memiliki 

kemiripan dalam distribusi energi, namun dengan beberapa perbedaan yang 

signifikan. Misalnya, perintah “kiri” mungkin memiliki lebih banyak energi pada 

frekuensi rendah dibandingkan dengan “mundur”. Perintah “berhenti” memiliki 

distribusi energi yang sangat berbeda dibandingkan dengan perintah lainnya. Energi 

terkonsentrasi pada rentang frekuensi yang lebih sempit, dan mungkin terdapat 

frekuensi dominan yang khas untuk perintah ini. 

Langkah selanjutnya adalah penerapan Discrete Cosine Transformation 

(DCT) pada hasil logaritma tersebut. DCT digunakan setelah proses filter Mel dan 

Gambar 3.27 Proses Filter Bank 
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logaritma energi untuk menghasilkan koefisien cepstral. Biasanya, hanya sejumlah 

koefisien cepstral yang pertama yang dipertahankan untuk mengurangi dimensi 

data. Hasilnya adalah serangkaian koefisien cepstral MFCC yang lebih mudah 

diinterprestasikan dan digunakan untuk analisis lebih lanjut. 

 

Pada Gambar 3.28 perintah “maju” MFCC menunjukkan pola yang relatif 

datar dengan beberapa puncak kecil di frekuensi rendah. Hal ini menunjukkan 

bahwa perintah "maju" memiliki energi yang terdistribusi secara merata di 

frekuensi rendah dan tidak memiliki frekuensi dominan yang jelas. Perintah kanan 

MFCC menunjukkan pola yang sedikit lebih bergelombang dibandingkan dengan 

"maju", dengan beberapa puncak yang lebih menonjol di frekuensi rendah dan 

menengah. Hal ini menunjukkan bahwa perintah "kanan" memiliki energi yang 

lebih terkonsentrasi di frekuensi rendah dan menengah dibandingkan dengan 

"maju". Perintah kiri MFCC menunjukkan pola yang lebih kompleks dibandingkan 

dengan "maju" dan "kanan", dengan beberapa puncak yang lebih menonjol di 

frekuensi rendah dan menengah. Hal ini menunjukkan bahwa perintah "kiri" 

memiliki energi yang lebih terdistribusi di frekuensi rendah dan menengah, dengan 

beberapa frekuensi yang lebih dominan dibandingkan dengan "maju" dan "kanan". 

Perintah mundur MFCC menunjukkan pola yang mirip dengan "kiri", dengan 

beberapa puncak yang menonjol di frekuensi rendah dan menengah. Hal ini 

menunjukkan bahwa perintah "mundur" memiliki energi yang terdistribusi di 

Gambar 3.28 Coefficient Cepstral 
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frekuensi rendah dan menengah, dengan beberapa frekuensi yang lebih dominan. 

Perintah berhenti MFCC menunjukkan pola yang sangat berbeda dibandingkan 

dengan perintah lainnya, dengan puncak yang sangat tinggi di frekuensi rendah. Hal 

ini menunjukkan bahwa perintah "berhenti" memiliki energi yang terkonsentrasi 

pada frekuensi rendah dan memiliki frekuensi dominan yang jelas. 

  

3.5 Flowchart Python 

Pada Gambar 3.29 di bawah menjelaskan bahwa microphone smartphone 

menggunakan aplikasi WO Mic Client merupakan inputan yang selanjutnya 

terdapat lima pengecekan kondisi dan jika mendeteksi suara dengan perintah suara 

“maju”, “mundur”, “kanan”, “kiri”, “berhenti” maka akan lanjut ke proses deteksi 

suara dengan Audio Classification pada MFCC. Saat tidak sesuai dengan perintah 

suara yang ada maka akan diulang ke microphone smartphone. Setelah melakukan 

proses tersebut, akan dilakukan pengelompokan data ke label yang sudah ada 

seperti “maju”, “mundur”, “kanan”, “kiri”, “berhenti”. Kemudian akan 

menampilkan hasil kalimat dari deteksi suara perintah pengguna beserta label 

kategorinya selanjutnya data tersebut dikirim ke ESP32 menggunakan komunikasi 

wireless. 
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3.6 Flowchart ESP32 

 Berdasarkan Gambar 3.30 di bawah setelah ESP32 menerima data suara 

maka selanjutnya melakukan lima pengecekan kondisi yang sesuai dengan perintah 

pengguna. Pengecekan kondisi label “maju”, “mundur”, “kanan”, “kiri”, “berhenti” 

dilakukan sesuai urutan jika sesuai maka akan berlanjut melakukan proses konversi 

data label menjadi nilai. Setelah melakukan proses konversi data label menjadi nilai 

seperti “maju” sama dengan nilai 0 yang memiliki perintah menyalakan motor dc 1 

dan 2. Nilai label “mundur” adalah 1 yang menyalakan motor dc 1 dan 2. Nilai label 

“kanan” sama dengan 2 yang akan menyalakan motor dc 1 dan mematikan motor 

dc 2. Nilai label “kiri” sama dengan 3 yang membuat motor dc 1 mati dan motor dc 

Gambar 3.29 Flowchart Python 
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2 menyala. Nilai label “berhenti” sama dengan 4 yang membuat motor dc 1 mati 

dan motor dc 2 mati.  

  

 

 

3.7 Transmisi Pengiriman Data 

Proses transmisi data dari Python ke ESP32 dimulai pada sisi Python. 

Program Python menyiapkan data yang akan dikirim, mengemasnya menjadi paket 

data yang sesuai untuk pengiriman melalui protokol UDP, dan kemudian 

menggunakan pustaka socket untuk membuat koneksi dan mengirimkan paket data 

melalui jaringan. 

Gambar 3.30 Flowchart ESP32 
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Setelah data dikemas dan siap, paket data tersebut dikirim melalui jaringan 

menggunakan protokol UDP. UDP dipilih karena kesederhanaannya dan 

kemampuannya untuk mentransmisikan data dengan cepat tanpa memerlukan 

overhead yang besar seperti pada protokol TCP. 

 

Pada Gambar 3.31 fungsi Python `send_to_esp32` dirancang untuk 

mengirim data berupa kelas prediksi dan probabilitas ke perangkat ESP32 melalui 

protokol UDP. Fungsi ini menerima empat parameter: `predicted_class`, 

`probability`, `esp32_ip`, dan `esp32_port`. Di dalam fungsi, socket UDP dibuat 

dengan menggunakan `socket.socket(socket.AF_INET, socket.SOCK_DGRAM)` 

dan dibungkus dalam konteks manajer `with`, yang memastikan bahwa socket 

ditutup secara otomatis setelah operasi selesai. 

Pesan yang akan dikirim disusun dengan format string, menggabungkan 

`predicted_class` dengan `probability` yang diformat dengan empat tempat 

desimal. String format ini kemudian dienkode menjadi bytes menggunakan 

`message.encode()`. Fungsi `sock.sendto (message.encode(), (esp32_ip, 

esp32_port))` mengirimkan pesan yang telah dienkode ke alamat IP dan port yang 

ditentukan. Setelah pengiriman, fungsi mencetak pesan konfirmasi yang 

menunjukkan bahwa kelas prediksi dan probabilitas telah berhasil dikirim ke 

ESP32, memberikan umpan balik tentang data yang dikirim dan alamat tujuan. 

Dengan demikian, fungsi ini memfasilitasi transmisi data prediksi dan probabilitas 

ke ESP32 untuk aplikasi seperti pengendalian perangkat berbasis hasil analisis dari 

Python. 

Pada sisi ESP32, server UDP yang berjalan di perangkat ESP32 menerima 

paket data yang dikirim dari Python. ESP32 kemudian memproses data yang 

Gambar 3.31 Program Python Mengirim Data 
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diterima sesuai dengan program yang telah diimplementasikan di perangkat 

tersebut. Pemrosesan ini bisa melibatkan berbagai tindakan, seperti pengendalian 

perangkat keras, pengambilan keputusan, atau tindakan lainnya yang diperlukan. 

Setelah data diproses, ESP32 melakukan tindakan atau kontrol yang sesuai 

berdasarkan data yang diterima. 

 

Pada Gambar 3.32 dalam program ESP32 ini, baris kode pertama `int 

packetSize = udp.parsePacket();` digunakan untuk memeriksa apakah ada paket 

UDP yang diterima oleh socket UDP. Jika `packetSize` lebih besar dari 0, yang 

menandakan adanya paket yang diterima, kode selanjutnya akan mengeksekusi 

bagian yang menangani paket tersebut. Fungsi `udp.read(incomingPacket, 255)` 

membaca data dari paket UDP dan menyimpannya dalam buffer `incomingPacket` 

dengan batas maksimum 255 byte. Jika jumlah data yang dibaca (`len`) lebih besar 

dari 0, kode ini menambahkan karakter null (`\0`) pada akhir buffer untuk 

mengakhiri string, memastikan bahwa data yang diterima dapat diproses sebagai 

string dengan benar. Kemudian, `Serial.printf("Received packet: %s\n", 

incomingPacket);` mencetak konten paket yang diterima ke serial monitor untuk 

pemantauan. 

Selanjutnya, data yang diterima diubah menjadi objek `String` dengan 

`String(packetData)`. Program mencari posisi delimiter (tanda koma) dalam string 

dengan `packetData.indexOf(',')` untuk memisahkan bagian perintah dari nilai 

probabilitas. Bagian sebelum delimiter diambil sebagai perintah dengan 

`packetData.substring(0, delimiterIndex)`, sementara nilai probabilitas diambil dari 

Gambar 3.32 Program ESP32 Menerima Data 
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bagian setelah delimiter, yang kemudian dikonversi menjadi tipe data `float` 

menggunakan `packetData.substring(delimiterIndex + 1).toFloat()`. Proses ini 

memungkinkan program untuk mengekstrak dan memproses informasi yang 

diterima dalam paket UDP secara efisien.  

 

3.8 Klasifikasi Audio 

Audio klasifikasi adalah proses menggunakan algoritma pembelajaran 

mesin untuk mengidentifikasi dan mengategorikan jenis suara atau musik dalam 

sebuah file audio. Proses ini melibatkan beberapa tahapan, mulai dari pengumpulan 

dan pra-pemrosesan data audio, ekstraksi fitur, hingga pelatihan model klasifikasi. 

Pada tahap pra-pemrosesan, data audio sering kali difragmentasi menjadi bingkai-

bingkai pendek dan dihapus dari noise menggunakan teknik seperti Hamming 

Window. Fitur yang umum diekstraksi meliputi Mel-Frequency Cepstral 

Coefficients (MFCC), spektrum daya, dan log energi, yang merepresentasikan 

karakteristik penting dari sinyal audio. Model pembelajaran mesin seperti 

Convolutional Neural Networks (CNN) atau Recurrent Neural Networks (RNN) 

kemudian dilatih menggunakan fitur-fitur ini untuk mengenali pola dan 

mengklasifikasikan suara ke dalam kategori yang telah ditentukan, seperti suara 

hewan, jenis musik, atau ucapan manusia. Klasifikasi audio memiliki berbagai 

aplikasi praktis, termasuk pengenalan suara, deteksi emosi dalam ucapan, dan 

identifikasi genre musik. 

 

Pada Gambar 3.33 program ini menggunakan Keras untuk membangun dan 

melatih model CNN. Library yang diimpor mencakup Sequential untuk membuat 

model berurutan, berbagai layer seperti Conv1D, MaxPooling1D, Flatten, Dense, 

Dropout, Activation, dan optimizer Adam.  

Gambar 3.33 Import library 
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Pada Gambar 3.34 menggunakan variable input_height dan num_labels. 

input_height adalah jumlah koefisien MFCC yang diekstrak dari setiap frame audio, 

dan num_labels adalah jumlah kelas yang akan diprediksi oleh model. Membuat 

model Keras berurutan (Sequential), yang berarti layer-layer akan ditambahkan satu 

per satu.  

 

Pada Gambar 3.35 layer konvolusi dengan 32 filter, ukuran kernel 3, dan 

input shape (input_height, 1). Aktivasi menggunakan ReLU. Kemudian, layer max 

pooling dengan ukuran pool 2 untuk mengurangi dimensi, dan dropout dengan 

probabilitas 0.3 untuk mengurangi overfitting. Layer konvolusi dengan 64 filter, 

ukuran kernel 3. Aktivasi menggunakan ReLU, diikuti dengan max pooling dan 

dropout yang sama seperti layer pertama. Layer konvolusi dengan 128 filter, ukuran 

kernel 3. Aktivasi menggunakan ReLU, diikuti dengan max pooling dan dropout.  

 

Gambar 3.34 Import variabel 

Gambar 3.35 Layer CNN 1D 
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Pada Gambar 3.36 layer ini mengubah output dari layer konvolusi terakhir 

menjadi vektor 1D agar bisa diproses oleh layer dense (fully connected). Layer 

dense dengan 256 unit, diikuti dengan aktivasi ReLU dan dropout. Layer output 

dengan jumlah unit sesuai dengan jumlah kelas (5) dan aktivasi softmax untuk 

klasifikasi multi-kelas. Model dikompilasi menggunakan loss function 

categorical_crossentropy, optimizer Adam, dan metric accuracy untuk evaluasi 

kinerja model. Menampilkan ringkasan arsitektur model, termasuk jumlah 

parameter yang dapat dipelajari di setiap layer. 

Gambar 3.36 Kompilasi Model 
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BAB IV  

HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

4.1 Pengujian Klasifikasi Perintah Suara 

4.1.1 Pengujian Klasifikasi Perintah Suara 

Dalam pengujian ini, deteksi perintah suara dengan menggunakan metode 

Deep learning, diperlukan dataset untuk training serta library MFCC untuk 

mengenali perintah suara dengan cara mengekstrak fitur suara. Dimana perintah 

suara sebagai penentu arah gerak mobile robot “maju”, “mundur”, “kanan”, “kiri”, 

“berhenti”. Pengujian ini dilakukan oleh satu orang pemberi perintah suara dan uji 

coba sebanyak 30 kali serta diambil persentase dari setiap perintah suara.  

 

4.1.2 Alat yang Digunakan Pengujian Klasifikasi Perintah Suara 

Berikut ini alat yang digunakan untuk melakukan pengambilan data pada 

bagian pengujian klasifikasi perintah suara: 

1. Laptop 

2. Smartphone 

 

4.1.3 Cara Pengujian Klasifikasi Perintah Suara 

Berikut merupakan prosedur pengujian klasifikasi perintah suara: 

1. Menyalakan laptop untuk mengakses visual studio code. 

2. Menjalankan program TA_Rizal_Robot.ipynb yang berada di lampiran. 

3. Menyebutkan perintah suara berupa maju, mundur, kanan, kiri, dan berhenti 

sebanyak 30 kali untuk setiap perintah suara, maka program akan menampilkan 

prediksi dari perintah suara.
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4.1.4 Hasil Pengujian Klasifikasi Perintah Suara 

   

Tabel 4.1 Hasil Pengujian Klasifikasi Suara 

No. Perintah Suara Akurasi 

1 Maju 66.67% 

2 Mundur 56.67% 

3 Kanan 66.67% 

4 Kiri 53.33% 

5 Berhenti 76.67% 

  

 

 

Gambar 4.1 Pengujian Klasifikasi Perintah Suara 
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Gambar 4.2 Grafik Pengujian Klasifikasi Perintah Suara 
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4.1.5 Analisis Pengujian Klasifikasi Perintah Suara 

Pada Tabel 4.1 dilakukan total 150 kali pengujian dengan 30 kali 

percobaan pada perintah suara maju, 30 kali percobaan pada perintah suara mundur, 

30 kali percobaan pada perintah suara kanan, 30 kali percobaan pada perintah suara 

kiri, 30 kali percobaan pada perintah suara berhenti. Dalam 30 kali percobaan 

perintah suara maju terdapat 20 benar prediksi maju dengan 7 kali salah prediksi 

kata berhenti dan 3 kali salah prediksi kata mundur yang menghasilkan nilai akurasi 

sebesar 66.67%. Dalam 30 kali percobaan perintah suara mundur terdapat 17 benar 

prediksi mundur dengan 4 kali salah prediksi kata berhenti dan 9 kali salah prediksi 

kata maju yang menghasilkan nilai akurasi sebesar 56.67%. Dalam 30 kali 

percobaan perintah suara kanan terdapat 20 benar prediksi kanan dengan 5 kali 

salah prediksi kata berhenti, 3 kali salah prediksi kata maju dan 2 kali salah prediksi 

kata kiri yang menghasilkan nilai akurasi sebesar 66.67%. Dalam 30 kali percobaan 

perintah suara kiri terdapat 16 benar prediksi kiri dengan 13 kali salah prediksi kata 

berhenti dan 1 kali salah prediksi kata mundur yang menghasilkan nilai akurasi 

sebesar 53.33%. Dalam 30 kali percobaan perintah suara berhenti terdapat 23 benar 

prediksi berhenti dengan 5 kali salah prediksi kata mundur dan 2 kali salah prediksi 

kata maju yang menghasilkan nilai akurasi sebesar 76.67%. 

 

4.2 Pengujian MFCC 

4.2.1 Pengujian MFCC 

Dalam pengujian ini, perintah suara yang diberikan akan diekstraksi fitur 

dengan library MFCC yang nantinya akan menghasilkan nilai koefisien cepstral 

dalam bentuk array dan akan dicocokkan dengan array dari setiap label perintah 

suara yang ada. Dimana perintah suara sebagai penentu arah gerak mobile robot 

“maju”, “mundur”, “kanan”, “kiri”, “berhenti”. Pengujian ini dilakukan oleh satu 

orang pemberi perintah suara dan uji coba sebanyak 30 kali serta diambil persentase 

dari setiap perintah suara.  

 

4.2.2 Alat yang Digunakan Pengujian MFCC 

Berikut ini alat yang digunakan untuk melakukan pengambilan data pada 

bagian pengujian klasifikasi perintah suara: 
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1. Laptop 

2. Smartphone 

 

4.2.3 Cara Pengujian MFCC 

Berikut merupakan prosedur pengujian klasifikasi perintah suara: 

1. Menyalakan laptop untuk mengakses visual studio code. 

2. Menjalankan program TA_Rizal_Robot.ipynb yang berada di lampiran. 

3. Menyebutkan perintah suara berupa maju, mundur, kanan, kiri, dan berhenti 

sebanyak 30 kali untuk setiap perintah suara, maka program akan menampilkan 

prediksi dari perintah suara serta nilai array MFCC. 

 

4.2.4 Hasil Pengujian MFCC 

 

  

Gambar 4.3 Hasil Hamming Window 

Gambar 4.4 Hasil FFT 
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Tabel 4.2 Hasil Pengujian MFCC 

No. Perintah Suara Akurasi 

1 Maju 66.67% 

2 Mundur 56.67% 

3 Kanan 66.67% 

4 Kiri 53.33% 

5 Berhenti 76.67% 

 

Gambar 4.5 Hasil MFCC 

Gambar 4.6 Hasil Filter Bank 
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4.2.5 Analisis Pengujian MFCC 

Pada Gambar 4.3 merupakan nilai Hamming Window berupa array. Nilai 

dalam sinyal berikisar dari 5.7789293 × 10−9 hingga −5.3541953 × 10−9. Nilai 

positif dan negatif menunjukkan bahwa sinyal ini berfluktuasi, atau berosilasi, di 

sekitar titik nol. Nilai positif (misal 5.7789293 × 10−9, 4.6838977 × 10−9) 

menunjukkan bahwa sinyal berada di atas garis dasar atau baseline. Nilai negatif 

(misal −6.3982952 × 10−10, −1.5029400 × 10−9) menunjukkan bahwa sinyal 

berada di bawah garis dasar atau baseline.  

Pada Gambar 4.4 merupakan nilai FFT berupa aray. Nilai-nilai ini 

menunjukkan amplitudo komponen-komponen frekuensi yang terdapat dalam 

sinyal. Setiap nilai dalam deret ini merepresentasikan amplitudo dari frekuensi 

tertentu. Nilai pertama (0.0) biasanya adalah komponen DC (Direct Current), yang 

merepresentasikan nilai rata-rata atau offset dari sinyal asli. Nilai komponen DC 

dari Fast Fourier Transform (FFT) adalah nilai pertama dari hasil transformasi FFT. 

Komponen DC mewakili bagian dari sinyal yang tidak berubah atau frekuensi nol 

Nilai selanjutnya (1.52236951, 3.04473902, 4.56710853, dst.) adalah magnitudo 

dari komponen frekuensi yang lebih tinggi. Nilai ini menunjukkan kekuatan atau 

kontribusi dari masing-masing frekuensi dalam membentuk sinyal asli.  
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Gambar 4.7 Grafik Pengujian MFCC 
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Pada Gambar 4.5 merupakan nilai filter bank yang berupa array. Setiap baris 

merepresentasikan output dari sinyal yang melewati satu set filter. Setiap kolom 

merepresentasikan output dari sinyal pada filter tertentu dalam set tersebut. Nilai-

nilai yang diberikan adalah hasil dari pemfilteran signal asli, dan biasanya mewakili 

kekuatan atau amplitudo signal pada frekuensi tertentu yang difilter. Nilai negatif 

menunjukkan bahwa output dari filter memiliki fase atau polaritas tertentu yang 

berbeda dari nilai positif. Nilai pertama dalam baris pertama (−26.61680735) 

menunjukkan output signal setelah melewati filter pertama. Nilai kedua dalam baris 

pertama (−21.43369349) menunjukkan output signal setelah melewati filter kedua, 

dan seterusnya. Setiap baris berikutnya menunjukkan hasil untuk signal yang sama 

melewati set filter yang sama, atau bisa juga menunjukkan hasil untuk signal yang 

berbeda melewati set filter yang sama 

Pada Gambar 4.6. merupakan nilai MFCC yang berupa array. Setiap baris 

dalam matriks ini mewakili frame waktu tertentu dari sinyal audio. Setiap kolom 

mewakili koefisien MFCC pada frame waktu tersebut. Koefisien pertama pada 

setiap frame biasanya disebut sebagai koefisien cepstral 0 (C0) dan sering diabaikan 

karena mewakili rata-rata log-energi dari frame. Koefisien selanjutnya (C1, C2, C3, 

dst.) mewakili informasi spektral yang lebih rinci dan penting untuk pengenalan 

pola dalam audio. Nilai-nilai dalam matriks ini bisa positif atau negatif. Nilai positif 

menunjukkan energi yang lebih besar pada frekuensi tertentu, sementara nilai 

negatif menunjukkan energi yang lebih rendah. Nilai-nilai ini mewakili amplitudo 

dari berbagai komponen frekuensi dalam skala mel-frequency. Baris pertama 

[−21.90865098, −19.38294303, −14.16240431, −12.87751834, −10.82159018] 

adalah koefisien MFCC dari frame pertama sinyal audio. Nilai-nilai ini 

menunjukkan karakteristik spektral dari frame tersebut. Baris kedua [−4.53107971, 

14.64100463, 30.10030848, 8.0098534, 6.04357992] adalah koefisien MFCC dari 

frame kedua sinyal audio. Perubahan nilai-nilai ini dari frame pertama 

menunjukkan perbedaan dalam karakteristik spektral dari satu frame ke frame 

berikutnya. 

Pada Tabel 4.2 dilakukan total 150 kali pengujian dengan 30 kali percobaan 

pada perintah suara maju, 30 kali percobaan pada perintah suara mundur, 30 kali 

percobaan pada perintah suara kanan, 30 kali percobaan pada perintah suara kiri, 
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30 kali percobaan pada perintah suara berhenti.  Dalam 30 kali percobaan perintah 

suara maju terdapat 20 benar prediksi maju dengan 7 kali salah prediksi kata 

berhenti dan 3 kali salah prediksi kata mundur yang menghasilkan nilai akurasi 

sebesar 66.67%. Dalam 30 kali percobaan perintah suara mundur terdapat 17 benar 

prediksi mundur dengan 4 kali salah prediksi kata berhenti dan 9 kali salah prediksi 

kata maju yang menghasilkan nilai akurasi sebesar 56.67%. Dalam 30 kali 

percobaan perintah suara kiri terdapat 20 benar prediksi kiri dengan 5 kali salah 

prediksi kata berhenti, 3 kali salah prediksi kata maju dan 2 kali salah prediksi kata 

kiri yang menghasilkan nilai akurasi sebesar 66.67%. Dalam 30 kali percobaan 

perintah suara kiri terdapat 16 benar prediksi kiri dengan 13 kali salah prediksi kata 

berhenti dan 1 kali salah prediksi kata mundur yang menghasilkan nilai akurasi 

sebesar 53.33%. Dalam 30 kali percobaan perintah suara berhenti terdapat 23 benar 

prediksi berhenti dengan 5 kali salah prediksi kata mundur dan 2 kali salah prediksi 

kata maju yang menghasilkan nilai akurasi sebesar 76.67%. Hasil tersebut 

ditampilkan pada Gambar 4.7 grafik batang.

 

4.3 Pengujian Kinerja Motor DC 

4.3.1 Pengujian Kinerja Motor DC 

Dalam pengujian ini dilakukan oleh satu orang pemberi perintah suara dan uji 

coba sebanyak sepuluh kali serta diambil persentase dari setiap perintah suara. 

Dimana perintah suara sebagai penentu arah gerak mobile robot seperti “maju”, 

“mundur”, “kanan”, “kiri”, “berhenti”. Dan juga akan mengetahui status motor dc 

1 dan 2 yang sudah sesuai dengan perintah suara. Nanti saat penelitian dimulai 

pengujian akan dilakukan sebanyak 30 percobaan disetiap perintah suara. 

 

4.3.2 Alat yang Digunakan Pengujian Kinerja Motor DC 

Berikut ini alat yang digunakan untuk melakukan pengambilan data pada 

bagian pengujian klasifikasi perintah suara: 

1. Laptop 

2. Smartphone 

3. Mobile robot 

4. Kabel USB 
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5. EPS32 

 

4.3.3 Cara Pengujian Kinerja Motor DC 

Berikut merupakan prosedur pengujian klasifikasi perintah suara: 

1. Menyalakan laptop untuk mengakses aplikasi visual studio code dan aplikasi 

Arduino IDE. 

2. Menjalankan program TA_Rizal_Robot.ipynb yang berada di lampiran. 

3. Menghubungkan laptop dengan ESP32 yang terdapat pada mobile robot. 

4. Mengunggah program robot TA_Rizal_Robot.ino yang berada di lampiran. 

5. Menyebutkan perintah suara berupa maju, mundur, kanan, kiri, dan berhenti 

sebanyak 30 kali untuk setiap perintah suara, maka program akan mengirim 

perintah suara ke ESP32 dengan komunikasi WiFi UDP. 

6. Memperhatikan motor DC bekerja sesuai dengan perintah suara yang telah 

diterima dan dijalankan. 

 

4.3.4 Hasil Pengujian Kinerja Motor DC 

 

 

 

 

Gambar 4.8 Pengujian Kinerja Motor DC 
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Tabel 4.3 Hasil Pengujian Kinerja Motor DC 

No. Perintah Suara Akurasi 

1 Maju 86.67% 

2 Mundur 0% 

3 Kanan 0% 

4 Kiri 3.33% 

5 Berhenti 100% 

 

4.3.5 Analisis Pengujian Kinerja Motor DC 

 

Pada Tabel 4.3 dilakukan total 150 kali pengujian dengan 30 kali percobaan 

pada perintah suara maju, 30 kali percobaan pada perintah suara mundur, 30 kali 

percobaan pada perintah suara kanan, 30 kali percobaan pada perintah suara kiri, 

30 kali percobaan pada perintah suara berhenti. Dalam 30 kali percobaan perintah 

suara maju terdapat 26 benar motor dc bergerak sesuai perintah dengan 3 kali salah 

motor dc posisi berhenti dan 1 kali salah motor dc bergerak kiri yang menghasilkan 

nilai akurasi sebesar 86.67%. Dalam 30 kali percobaan perintah suara mundur 

terdapat 0 benar motor dc bergerak sesuai perintah dengan 26 kali salah motor dc 

bergerak maju dan 4 kali salah motor dc posisi berhenti yang menghasilkan nilai 

akurasi sebesar 0%. Dalam 30 kali percobaan perintah suara kiri terdapat 0 benar 

motor dc bergerak sesuai perintah dengan 9 kali salah motor dc posisi berhenti dan 

2 kali salah motor dc bergerak kiri yang menghasilkan nilai akurasi sebesar 0%. 

Dalam 30 kali percobaan perintah suara kiri terdapat 1 benar motor dc bergerak 
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Gambar 4.9 Grafik Pengujian Kinerja Motor DC 
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sesuai perintah dengan 29 kali salah motor dc posisi berhenti yang menghasilkan 

nilai akurasi sebesar 3.33%. Dalam 30 kali percobaan perintah suara berhenti 

terdapat 30 benar motor dc bergerak sesuai perintah yang menghasilkan nilai 

akurasi sebesar 100%. Hasil tersebut ditampilkan pada Gambar 4.9 grafik batang. 

Beberapa faktor yang mungkin menyebabkan kegagalan ini adalah 

kualitas data pelatihan yang tidak memadai. Selain itu, mungkin juga ada masalah 

dengan penetapan label atau bias dalam model yang membuatnya kurang sensitif 

terhadap perintah "Mundur" dan "Kanan".  

 

4.4 Pengujian Akurasi Perintah Suara dengan Motor DC 

4.4.1 Pengujian Akurasi Perintah Suara dengan Motor DC 

Dalam pengujian ini dilakukan oleh lima orang pemberi perintah suara dan 

uji coba sebanyak sepuluh kali disetiap perintah suara. Dengan tujuan mengetahui 

tinggi akurasi kecocokan dari perintah suara dengan pergerakan mobile robot. Nanti 

saat penelitian dimulai pengujian akan dilakukan sebanyak 10 percobaan disetiap 

perintah suara.  

 

4.4.2 Alat yang Digunakan Pengujian Akurasi Perintah Suara dengan Motor 

DC 

Berikut ini alat yang digunakan untuk melakukan pengambilan data pada 

bagian pengujian klasifikasi perintah suara: 

1. Laptop 

2. Smartphone 

3. Mobile robot 

4. Kabel USB 

5. EPS32 

 

4.4.3 Cara Pengujian Akurasi Perintah Suara dengan Motor DC 

Berikut merupakan prosedur pengujian klasifikasi perintah suara: 

1. Menyalakan laptop untuk mengakses aplikasi visual studio code dan aplikasi 

Arduino IDE. 

2. Menjalankan program TA_Rizal_Robot.ipynb yang berada di lampiran. 
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3. Menghubungkan laptop dengan ESP32 yang terdapat pada mobile robot. 

4. Mengunggah program robot TA_Rizal_Robot.ino yang berada di lampiran. 

5. Menyebutkan perintah suara berupa maju, mundur, kanan, kiri, dan berhenti 

sebanyak 30 kali untuk setiap perintah suara, maka program akan mengirim 

perintah suara ke ESP32 dengan komunikasi WiFi UDP. 

6. Memperhatikan motor DC bekerja sesuai dengan perintah suara yang telah 

diterima dan dijalankan. 

7. Dilakukan penyebutan perintah suara dengan lima orang yang berbeda. 

 

4.4.4 Hasil Pengujian Akurasi Perintah Suara dengan Motor DC 

 

Tabel 4.4 Hasil Pengujian Akurasi Perintah Suara dengan Motor DC 

No. Orang ke- 
Perintah Suara 

Maju Mundur Kanan Kiri Berhenti 

1  Novin 50% 40% 60% 0% 90% 

2  Ansel 70% 90% 90% 0% 50% 

3  Ibnu 90% 90% 0% 0% 70% 

4  Aldi 70% 90% 10% 0% 100% 

5  Diki 100% 80% 30% 0% 90% 

Gambar 4.10 Pengujian Akurasi Perintah Suara dengan Motor DC 
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4.4.5 Analisis Pengujian Akurasi Perintah Suara dengan Motor DC 

Berdasarkan Lampiran 4 yang merupakan tabel pengujian akurasi orang 

pertama dengan motor dc. Percobaan pertama yang dilakukan oleh orang ke-1 yaitu 

Novin melakukan 10 kali percobaan perintah suara maju terdapat 5 benar motor dc 

bergerak sesuai perintah dengan 5 kali salah motor dc posisi berhenti yang 

menghasilkan akurasi 50%. Dalam 10 kali percobaan perintah suara mundur 

terdapat 4 benar motor dc bergerak sesuai perintah dengan 6 kali salah motor dc 

posisi berhenti yang menghasilkan akurasi 40%. Dalam 10 kali percobaan perintah 

suara kanan terdapat 6 benar motor dc bergerak sesuai perintah dengan 4 kali salah 

motor dc bergerak maju yang menghasilkan akurasi 60%. Dalam 10 kali percobaan 

perintah suara kiri terdapat 0 benar motor dc bergerak sesuai perintah dengan 10 

kali salah motor dc posisi berhenti yang menghasilkan akurasi 0%. Dalam 10 kali 

percobaan perintah suara berhenti terdapat 9 benar motor dc posisi berhenti dengan 

1 kali salah motor dc bergerak ke kanan yang menghasilkan akurasi 90%. 

Berdasarkan Lampiran 5 yang merupakan tabel pengujian akurasi orang 

pertama dengan motor dc. Percobaan kedua yang dilakukan oleh orang ke-2 yaitu 

Ansel melakukan 10 kali percobaan perintah suara maju terdapat 7 benar motor dc 

bergerak sesuai perintah dengan 3 kali salah motor dc posisi berhenti yang 

menghasilkan akurasi 70%. Dalam 10 kali percobaan perintah suara mundur 

0

20

40

60

80

100

120

Maju Mundur Kanan Kiri Berhenti

Novin Ansel Ibnu Aldi Diki

Gambar 4.11 Grafik Pengujian Akurasi Perintah Suara dengan Motor DC 
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terdapat 9 benar motor dc bergerak sesuai perintah dengan 1 kali salah motor dc 

bergerak ke kanan yang menghasilkan akurasi 90%. Dalam 10 kali percobaan 

perintah suara kanan terdapat 9 benar motor dc bergerak sesuai perintah dengan 1 

kali salah motor dc bergerak maju yang menghasilkan akurasi 90%. Dalam 10 kali 

percobaan perintah suara kiri terdapat 0 benar motor dc bergerak sesuai perintah 

dengan 8 kali salah motor dc posisi berhenti, 1 kali salah motor dc bergerak maju 

dan 1 kali salah bergerak ke kanan yang menghasilkan akurasi 0%. Dalam 10 kali 

percobaan perintah suara berhenti terdapat 5 benar motor dc posisi berhenti dengan 

5 kali salah motor dc bergerak maju yang menghasilkan akurasi 50%. 

Berdasarkan Lampiran 6 yang merupakan tabel pengujian akurasi orang 

pertama dengan motor dc. Percobaan ketiga yang dilakukan oleh orang ke-3 yaitu 

Ibnu melakukan dalam 10 kali percobaan perintah suara maju terdapat 9 benar 

motor dc bergerak sesuai perintah dengan 1 kali salah motor dc posisi berhenti yang 

menghasilkan akurasi 90%. Dalam 10 kali percobaan perintah suara mundur 

terdapat 8 benar motor dc bergerak sesuai perintah dengan 1 kali salah motor dc 

bergerak ke kanan, dan 1 kali motor dc posisi berhenti yang menghasilkan akurasi 

90%. Dalam 10 kali percobaan perintah suara kanan terdapat 0 benar motor dc 

bergerak sesuai perintah dengan 9 kali salah motor dc bergerak maju, dan 1 kali 

motor dc posisi berhenti yang menghasilkan akurasi 0%. Dalam 10 kali percobaan 

perintah suara kiri terdapat 0 benar motor dc bergerak sesuai perintah dengan 10 

kali salah motor dc posisi berhenti yang menghasilkan akurasi 0%. Dalam 10 kali 

percobaan perintah suara berhenti terdapat 7 benar motor dc posisi berhenti dengan 

3 kali salah motor dc bergerak maju yang menghasilkan akurasi 70%. 

Berdasarkan Lampiran 7 yang merupakan tabel pengujian akurasi orang 

pertama dengan motor dc. Percobaan keempat yang dilakukan oleh orang ke-4 yaitu 

Aldi melakukan 10 kali percobaan perintah suara maju terdapat 7 benar motor dc 

bergerak sesuai perintah dengan 3 kali salah motor dc posisi berhenti yang 

menghasilkan akurasi 70%. Dalam 10 kali percobaan perintah suara mundur 

terdapat 9 benar motor dc bergerak sesuai perintah dengan 1 kali salah motor dc 

posisi berhenti yang menghasilkan akurasi 90%. Dalam 10 kali percobaan perintah 

suara kiri terdapat 1 benar motor dc bergerak sesuai perintah dengan 8 kali salah 

motor dc bergerak maju, dan 1 kali motor dc posisi berhenti yang menghasilkan 
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akurasi 10%. Dalam 10 kali percobaan perintah suara kiri terdapat 0 benar motor 

dc bergerak sesuai perintah dengan 10 kali salah motor dc posisi berhenti yang 

menghasilkan akurasi 0%. Dalam 10 kali percobaan perintah suara berhenti terdapat 

10 benar motor dc posisi berhenti yang menghasilkan akurasi 100%. 

Berdasarkan Lampiran 8 yang merupakan tabel pengujian akurasi orang 

pertama dengan motor dc. Percobaan kelima yang dilakukan oleh orang ke-5 yaitu 

Diki melakukan 10 kali percobaan perintah suara maju terdapat 10 benar motor dc 

bergerak sesuai perintah yang menghasilkan akurasi 100%. Dalam 10 kali 

percobaan perintah suara mundur terdapat 8 benar motor dc bergerak sesuai 

perintah dengan 2 kali salah motor dc posisi berhenti yang menghasilkan akurasi 

80%. Dalam 10 kali percobaan perintah suara kanan terdapat 3 benar motor dc 

bergerak sesuai perintah dengan 7 kali salah motor dc bergerak maju yang 

menghasilkan akurasi 30%. Dalam 10 kali percobaan perintah suara kiri terdapat 0 

benar motor dc bergerak sesuai perintah dengan 7 kali salah motor dc posisi 

berhenti, 2 kali salah motor dc berhenti, dan 1 kali motor dc bergerak ke kanan yang 

menghasilkan akurasi 0%. Dalam 10 kali percobaan perintah suara berhenti terdapat 

9 benar motor dc posisi berhenti, dan 1 kali salah motor dc bergerak maju yang 

menghasilkan akurasi 90%. 

Pada Tabel 4.4 yang merupakan hasil pengujian dilakukan total 250 kali 

pengujian oleh lima orang yang berbeda dengan 10 kali percobaan pada perintah 

suara maju, 10 kali percobaan pada perintah suara mundur, 10 kali percobaan pada 

perintah suara kanan, 10 kali percobaan pada perintah suara kiri, 10 kali percobaan 

pada perintah suara berhenti. Hasil analisis pada pengujian akurasi perintah suara 

dengan motor DC yang telah dilakukan Novin memiliki nilai rata-rata akurasi 48% 

untuk semua perintah suara, Ansel memiliki nilai rata-rata akurasi 60% untuk 

semua perintah suara, Ibnu memiliki nilai rata-rata akurasi 48% untuk semua 

perintah suara, Aldi memiliki nilai rata-rata akurasi 54% untuk semua perintah 

suara, Diki memiliki nilai rata-rata akurasi 60% untuk semua perintah suara. Yang 

dapat disimpulkan akurasi tertinggi perintah suara dengan motor dc adalah Ansel 

dan Diki. Hasil tersebut ditampilkan pada Gambar 4.11 grafik batang. 
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Nilai 0% untuk perintah "Kiri" menunjukkan bahwa sistem tidak berhasil 

mendeteksi atau melaksanakan perintah ini sama sekali dari semua orang yang 

diuji. Kemungkinan besar, ini bisa disebabkan oleh berbagai faktor seperti 

kesalahan dalam pengenalan suara untuk perintah "Kiri", kekurangan data pelatihan 

yang memadai untuk perintah ini, atau bahkan masalah teknis dengan mikrofon atau 

perangkat yang digunakan untuk pengujian. Ini menunjukkan bahwa perintah 

"Kiri" mungkin memerlukan perbaikan signifikan dalam sistem pengenalan suara 

atau penyesuaian dalam proses pelatihan. 

Untuk perintah "Kanan", nilai 0% hanya terjadi pada Ibnu, yang 

menunjukkan bahwa ada kesalahan khusus pada saat pengujian Ibnu, seperti 

kebisingan latar belakang yang tinggi. Ini juga bisa menunjukkan bahwa model 

mungkin tidak cukup sensitif atau terlatih untuk mengenali variasi suara yang 

diberikan oleh Ibnu untuk perintah ini. 

 

4.5 Pengujian Jarak Terbaik 

4.5.1 Pengujian Jarak Terbaik 

Dalam pengujian ini bertujuan untuk mengetahui jarak terbaik pengenalan 

perintah suara dari sistem. Parameter yang digunakan untuk mengukur adalah 

sebuah meteran sepanjang 1 m dimana jarak ditentukan maksimal 1 m dengan jarak 

20 cm, 30 cm, 50 cm, 75 cm, 100 cm. Berdasarkan hasil pengukuran tersebut dapat 

diketahui akurasi sistem pada jarak yang terbaik dalam merespon aksi yang 

diberikan. Nanti saat penelitian dimulai pengujian akan dilakukan sebanyak 10 

percobaan disetiap perintah suara. 

 

4.5.2 Alat yang Digunakan Pengujian Jarak Terbaik 

Berikut ini alat yang digunakan untuk melakukan pengambilan data pada 

bagian pengujian klasifikasi perintah suara: 

1. Laptop 

2. Smartphone 

3. Mobile robot 

4. Kabel USB 

5. EPS32 
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6. Meteran 

4.5.3 Cara Pengujian Jarak Terbaik 

Berikut merupakan prosedur pengujian klasifikasi perintah suara: 

1. Menyalakan laptop untuk mengakses aplikasi visual studio code dan aplikasi 

Arduino IDE. 

2. Menjalankan program TA_Rizal_Robot.ipynb yang berada di lampiran. 

3. Menghubungkan laptop dengan ESP32 yang terdapat pada mobile robot. 

4. Mengunggah program robot TA_Rizal_Robot.ino yang berada di lampiran. 

5. Menyebutkan perintah suara berupa maju, mundur, kanan, kiri, dan berhenti 

sebanyak 10 kali untuk setiap perintah suara, maka program akan mengirim 

perintah suara ke ESP32 dengan komunikasi WiFi UDP. 

6. Memperhatikan motor DC bekerja sesuai dengan perintah suara yang telah 

diterima dan dijalankan. 

7. Melakukan penyebutan perintah suara dengan lima jarak yang berbeda dengan 

pengukuran 20 cm, 30 cm, 50 cm, 75 cm, dan 100 cm menggunakan meteran. 

 

4.5.4 Hasil Pengujian Jarak Terbaik 

  
Gambar 4.12 Pengujian Jarak Terbaik 
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Tabel 4.5 Hasil Pengujian Jarak Terbaik 

No. Jarak (cm) 
Perintah Suara 

Maju Mundur Kanan Kiri Berhenti 

1 20 70% 40% 0% 10% 70% 

2 30 60% 50% 0% 0% 20% 

3 50 80% 50% 0% 0% 20% 

4 75 30% 50% 0% 0% 20% 

5 100 20% 40% 0% 0% 20% 

 

 

4.5.5 Analisis Pengujian Jarak Terbaik 

Berdasarkan Lampiran 9 yang merupakan tabel pengujian jarak 20 cm. Dalam 

10 kali percobaan pada jarak 20 cm dengan perintah suara maju memiliki akurasi 

70% yang terdiri dari 7 kali perintah suara maju dan 3 kali perintah suara mundur. 

Perintah suara mundur memiliki akurasi 40% yang terdiri dari 4 kali perintah suara 

mundur, 4 kali perintah suara maju dan 2 kali perintah suara berhenti. Perintah suara 

kanan memiliki akurasi 0% yang terdiri dari 3 kali perintah suara mundur, 4 kali 

perintah suara maju dan 3 kali perintah suara berhenti. Perintah suara kiri memiliki 

akurasi 10% yang terdiri dari 1 kali perintah suara kiri, 1 kali perintah suara mundur 

dan 8 kali perintah suara maju. Perintah suara berhenti memiliki akurasi 70% yang 

terdiri dari 7 kali perintah suara berhenti, 1 kali perintah suara mundur dan 2 kali 

perintah suara maju.  

Gambar 4.13 Grafik Pengujian Jarak Terbaik DC 
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Berdasarkan Lampiran 10 yang merupakan tabel pengujian jarak 30 cm. Pada 

jarak 30 cm dengan perintah suara maju memiliki akurasi 60% yang terdiri dari 6 

kali perintah suara maju, 2 kali perintah suara mundur dan 2 kali perintah suara 

berhenti. Perintah suara mundur memiliki akurasi 50% yang terdiri dari 5 kali 

perintah suara mundur, 2 kali perintah suara berhenti dan 3 kali perintah suara maju. 

Perintah suara kanan memiliki akurasi 0% yang terdiri dari 7 kali perintah suara 

maju, dan 3 kali perintah suara mundur. Perintah suara kiri memiliki akurasi 0% 

yang terdiri dari 3 kali perintah suara mundur, dan 7 kali perintah suara maju. 

Perintah suara berhenti memiliki akurasi 20% yang terdiri dari 2 kali perintah suara 

berhenti, 2 kali perintah suara mundur dan 5 kali perintah suara maju. 

Berdasarkan Lampiran 11 yang merupakan tabel pengujian jarak 50 cm. Pada 

jarak 50 cm dengan perintah suara maju memiliki akurasi 80% yang terdiri dari 8 

kali perintah suara maju, dan 2 kali perintah suara mundur. Perintah suara mundur 

memiliki akurasi 50% yang terdiri dari 5 kali perintah suara mundur, dan 5 kali 

perintah suara maju. Perintah suara kanan memiliki akurasi 0% yang terdiri dari 4 

kali perintah suara maju, dan 6 kali perintah suara mundur. Perintah suara kiri 

memiliki akurasi 0% yang terdiri dari 9 kali perintah suara mundur, dan 1 kali 

perintah suara berhenti. Perintah suara berhenti memiliki akurasi 20% yang terdiri 

dari 2 kali perintah suara berhenti, 7 kali perintah suara mundur, dan 1 kali perintah 

suara maju. 

Berdasarkan Lampiran 12 yang merupakan tabel pengujian jarak 75 cm. Pada 

jarak 75 cm dengan perintah suara maju memiliki akurasi 30% yang terdiri dari 3 

kali perintah suara maju, dan 2 kali perintah suara mundur. Perintah suara mundur 

memiliki akurasi 50% yang terdiri dari 5 kali perintah suara mundur, dan 5 kali 

perintah suara maju. Perintah suara kanan memiliki akurasi 0% yang terdiri dari 4 

kali perintah suara maju, dan 6 kali perintah suara mundur. Perintah suara kiri 

memiliki akurasi 0% yang terdiri dari 9 kali perintah suara mundur, dan 1 kali 

perintah suara berhenti. Perintah suara berhenti memiliki akurasi 20% yang terdiri 

dari 2 kali perintah suara berhenti, 7 kali perintah suara mundur, dan 1 kali perintah 

suara maju. 

Berdasarkan Lampiran 13 yang merupakan tabel pengujian jarak 100 cm. 

Pada jarak 100 cm dengan perintah suara maju memiliki akurasi 20% yang terdiri 
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dari 2 kali perintah suara maju, dan 8 kali perintah suara mundur. Perintah suara 

mundur memiliki akurasi 40% yang terdiri dari 4 kali perintah suara mundur, 1 kali 

perintah suara berhenti, dan 5 kali perintah suara maju. Perintah suara kanan 

memiliki akurasi 0% yang terdiri dari 1 kali perintah suara maju, 2 kali perintah 

suara berhenti, dan 7 kali perintah suara mundur. Perintah suara kiri memiliki 

akurasi 0% yang terdiri dari 6 kali perintah suara mundur, dan 4 kali perintah suara 

maju. Perintah suara berhenti memiliki akurasi 20% yang terdiri dari 2 kali perintah 

suara berhenti, 7 kali perintah suara mundur, dan 1 kali perintah suara maju. 

Pada Tabel 4.5 dilakukan total 250 kali pengujian oleh satu orang dengan 10 

kali percobaan pada setiap perintah suara dengan lima jarak yang berbeda yaitu 20 

cm, 30 cm, 50 cm, 75 cm, 100 cm yang diukur menggunakan meteran. Hasil analisis 

pada pengujian jarak terbaik yang telah dilakukan pada jarak 20 cm memiliki nilai 

rata-rata akurasi 38% untuk semua perintah suara, pada jarak 30 cm memiliki nilai 

rata-rata akurasi 36% untuk semua perintah suara, pada jarak 50cm memiliki nilai 

rata-rata akurasi 30% untuk semua perintah suara, pada jarak 75 cm memiliki nilai 

rata-rata akurasi 30% untuk semua perintah suara, pada jarak 100 cm memiliki nilai 

rata-rata akurasi 16% untuk semua perintah suara. Yang dapat disimpulkan jarak 

terbaik untuk memberikan perintah suara adalah 20 cm atau kurang karena 

mikropon smartphone dapat lebih cepat menerima suara tanpa harus terganggu oleh 

lebih banyak noise atau gangguan yang ada. Hasil tersebut ditampilkan pada 

Gambar 4.13 grafik batang. 
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BAB V  

PENUTUP 

 

5.1 Kesimpulan 

Setelah dilakukan pengujian terdapat beberapa point penting. Berikut adalah 

beberapa poin penting dari penelitian ini: 

1. Proses testing klasifikasi perintah suara sebanyak 150 percobaan secara 

langsung melalui mikrofon smartphone dengan perintah suara maju 

mempunyai akurasi 66.67%, perintah suara mundur mempunyai akurasi 

56.67%, perintah suara kanan mempunyai akurasi 66.67%, perintah suara kiri 

mempunyai akurasi 53.33% dan perintah suara berhenti mempunyai akurasi 

76.67%. 

2. Proses testing klasifikasi perintah suara dengan motor DC sebanyak 150 

percobaan secara langsung dengan lima orang berbeda melalui mikrofon 

smartphone dengan perintah suara maju mempunyai akurasi 86.67%, perintah 

suara mundur mempunyai akurasi 0%, perintah suara kanan mempunyai 

akurasi 0%, perintah suara kiri mempunyai akurasi 3.33% dan perintah suara 

berhenti mempunyai akurasi 100%. 

3. Proses testing klasifikasi perintah suara dengan motor DC sebanyak 10 

percobaan secara langsung dengan lima orang berbeda melalui mikrofon 

smartphone dengan perintah suara maju mempunyai akurasi 50%, perintah 

suara mundur mempunyai akurasi 40%, perintah suara kanan mempunyai 

akurasi 60%, perintah suara kiri mempunyai akurasi 0% dan perintah suara 

berhenti mempunyai akurasi 90%. Dari orang kedua perintah suara maju 

mempunyai akurasi 70%, perintah suara mundur mempunyai akurasi 90%, 

perintah suara kanan mempunyai akurasi 90%, perintah suara kiri mempunyai 

akurasi 0% dan perintah suara berhenti mempunyai akurasi 50%. Dari orang 

ketiga perintah suara maju mempunyai akurasi 90%, perintah suara mundur 

mempunyai akurasi 90%, perintah suara kanan mempunyai akurasi 0%, 

perintah suara kiri mempunyai akurasi 0% dan perintah suara berhenti 

mempunyai akurasi 70%. Dari orang keempat perintah suara maju mempunyai 

akurasi 70%, perintah suara mundur mempunyai akurasi 90%, perintah suara 
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kanan mempunyai akurasi 90%, perintah suara kiri mempunyai akurasi 0% dan 

perintah suara berhenti mempunyai akurasi 100%. Dari orang kelima perintah 

suara maju mempunyai akurasi 100%, perintah suara mundur mempunyai 

akurasi 80%, perintah suara kanan mempunyai akurasi 30%, perintah suara kiri 

mempunyai akurasi 0% dan perintah suara berhenti mempunyai akurasi 90%. 

4. Proses testing klasifikasi perintah suara dengan motor DC sebanyak 250 

percobaan secara langsung melalui mikrofon smartphone dengan jarak terbaik 

sebanyak 10 percobaan setiap perintah suara dengan perintah secara langsung 

pada jarak 20 cm mempunyai akurasi 28% untuk semua perintah suara, pada 

jarak 50 cm dan 75 cm mempunyai akurasi 30% untuk semua perintah suara, 

pada jarak 30 cm mempunyai akurasi 26% untuk semua perintah suara, pada 

jarak 100 cm mempunyai akurasi 16% untuk semua perintah suara. 

 

5.2 Saran 

Berdasarkan hasil penelitian ini, kami menyarankan beberapa langkah untuk 

pengembangan lebih lanjut dan perbaikan sistem: 

1. Penelitian lebih lanjut dapat dilakukan untuk menguji berbagai arsitektur 

model deep learning lainnya seperti LSTM (Long Short-Term Memory) untuk 

meningkatkan performa. 

2. Mengintegrasikan sistem ini dengan platform IoT (Internet of Things) dapat 

memberikan kontrol dan monitoring yang lebih baik, serta memungkinkan 

analisis data secara real-time. 

3. Penerapan metode lain untuk pre-processing pada sinyal suara agar, noise dari 

sinyal sura tersebut benar-benar tereduksi.  
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