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ABSTRACT

In today's digital age, voice data processing has become an important area
in information and communication technology. Adversarial Neural
Networks (GANs) are one of the recent methods that show great potential
in improving the quality and efficiency of voice data processing. This article
discusses the design and implementation of GANs for speech data
processing, focusing on model architecture, optimization techniques, and
performance evaluation. The results show that GANs can produce better
speech representations and improve processing quality compared to
traditional methods. It also explores the challenges faced in the
implementation of GANs and provides recommendations for future
development.

PENDAHULUAN

Dalam beberapa tahun terakhir, teknologi pengolahan suara telah mengalami kemajuan
signifikan seiring dengan berkembangnya metode dan algoritma baru. Pengolahan data suara, yang
mencakup berbagai aplikasi seperti sintesis suara, pengenalan ucapan, dan pemrosesan bahasa
alami, semakin menjadi fokus penelitian dan pengembangan teknologi informasi. Salah satu
metode yang menunjukkan potensi besar dalam pengolahan data suara adalah Jaringan Neural
Adversarial (GAN).GAN, yang diperkenalkan oleh lan Goodfellow dan rekan-rekannya pada tahun
2014, merupakan jenis model generatif yang terdiri dari dua jaringan saraf yang saling bersaing—
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generator dan discriminator. Generator bertugas untuk menciptakan data yang menyerupai data
asli, sementara discriminator berfungsi untuk membedakan antara data nyata dan data yang
dihasilkan. Proses pelatihan melibatkan adu strategi antara kedua jaringan ini, di mana generator
berusaha menghasilkan data yang semakin mirip dengan data asli, sedangkan discriminator
berusaha untuk lebih akurat dalam membedakan keduanya.

Dalam konteks pengolahan data suara, GAN menawarkan pendekatan baru yang inovatif.
Pengolahan data suara tradisional sering kali menghadapi tantangan seperti distorsi suara, noise,
dan keterbatasan dalam representasi suara. GAN dapat mengatasi beberapa tantangan ini dengan
menghasilkan suara sintetis yang lebih realistis dan meningkatkan kualitas suara yang terdistorsi.
Misalnya, GAN dapat digunakan untuk sintesis suara yang lebih natural, pemulihan suara dari
rekaman yang buruk, atau bahkan generasi efek suara yang tidak dapat dicapai dengan metode
konvensional.

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk mendesain dan mengimplementasikan GAN khusus
untuk pengolahan data suara. Penelitian ini akan mencakup pembuatan arsitektur GAN yang
diadaptasi untuk data suara, teknik optimasi yang digunakan dalam pelatihan model, serta evaluasi
hasil dari implementasi tersebut. Evaluasi ini akan dilakukan dengan mengukur kualitas suara yang
dihasilkan menggunakan berbagai metrik objektif dan subjektif. Dengan pendekatan ini, diharapkan
dapat memperbaiki kualitas pengolahan suara dan menyediakan solusi yang lebih efektif untuk
berbagai aplikasi berbasis suara.

Artikel ini akan membahas langkah-langkah yang diambil dalam desain dan implementasi
GAN untuk pengolahan data suara, termasuk tantangan yang dihadapi dan solusi yang diterapkan.
Melalui penelitian ini, diharapkan dapat memberikan kontribusi signifikan dalam pengembangan
teknologi pengolahan suara yang lebih baik dan lebih canggih.

LANDASAN TEORI

Jaringan Neural Adversarial (GAN)

GAN, yang diperkenalkan oleh lan Goodfellow dan rekan-rekannya pada tahun 2014, adalah
model generatif yang menggunakan dua jaringan saraf yang saling berkompetisi: generator dan
discriminator. Tujuan dari GAN adalah untuk menghasilkan data yang sangat mirip dengan data asli.
Proses pelatihan GAN melibatkan:

1. Generator: Bertugas menghasilkan data baru dari noise acak. Generator mencoba menghasilkan
data yang menyerupai data asli untuk "menipu" discriminator.

2. Discriminator: Membedakan antara data nyata dan data yang dihasilkan oleh generator.
Discriminator memberikan umpan balik yang digunakan untuk memperbaiki kualitas data yang
dihasilkan oleh generator.

Proses pelatihan GAN melibatkan minimisasi fungsi kerugian di mana generator dan
discriminator saling memperbaiki diri untuk meningkatkan kinerja masing-masing. Generator
berusaha memaksimalkan kesalahan discriminator, sementara discriminator berusaha
meminimalkan kesalahan dalam membedakan data asli dari yang dihasilkan.

Arsitektur GAN Untuk Data Suara
Dalam konteks pengolahan data suara, arsitektur GAN perlu disesuaikan dengan karakteristik
data suara. Beberapa arsitektur GAN yang umum digunakan dalam pengolahan suara termasuk:
1. WaveGAN: Didesain khusus untuk menghasilkan gelombang suara secara langsung dari noise
acak. WaveGAN menggunakan konvolusi 1D untuk memproses sinyal suara yang bersifat satu
dimensi (gelombang suara) daripada data gambar.

2 | Heskyel Pranata Tarigan; Design And Implementation Of Adversarial...



| o-SSN 2962:3626
JURNAL KOMPUTER
ONESIA

—— N\,

2. MelGAN: Memanfaatkan representasi spektrum Mel untuk menghasilkan fitur suara. MelGAN
menggunakan transformasi spektrum Mel untuk membuat data suara lebih mudah diolah oleh
generator dan discriminator.

3. SpecGAN: Menggunakan representasi spektrogram dari data suara. SpecGAN mengubah sinyal
suara menjadi spektrogram dan menghasilkan data dalam domain frekuensi sebelum
mengembalikannya ke domain waktu.

Teknik Optimasi Dalam GAN
Untuk melatih GAN, teknik optimasi yang efektif sangat penting. Beberapa teknik optimasi
yang umum digunakan dalam GAN meliputi:

1. Adam Optimizer: Algoritma optimasi adaptif yang sering digunakan dalam pelatihan GAN. Adam
menggabungkan keuntungan dari metode momentum dan RMSprop, menawarkan pembaruan
parameter yang lebih stabil.

2. Learning Rate Scheduling: Penyesuaian laju pembelajaran selama pelatihan untuk membantu
mencapai konvergensi yang lebih baik. Penjadwalan ini dapat melibatkan penurunan laju
pembelajaran secara bertahap untuk menghindari overshooting dan membantu pelatihan yang
lebih stabil.

Evaluasi Kualitas Suara

Evaluasi kualitas suara yang dihasilkan oleh GAN penting untuk memastikan bahwa model
menghasilkan output yang berkualitas tinggi. Beberapa metrik yang digunakan untuk evaluasi
kualitas suara meliputi:

1. Perceptual Evaluation of Speech Quality (PESQ): Metrik objektif yang digunakan untuk menilai
kualitas suara berdasarkan persepsi manusia. PESQ membandingkan kualitas suara yang
dihasilkan dengan suara referensi.

2. Signal-to-Noise Ratio (SNR): Metrik yang mengukur perbandingan antara sinyal suara yang
diinginkan dan noise. SNR yang lebih tinggi menunjukkan kualitas suara yang lebih baik.

3. Mean Opinion Score (MOS): Evaluasi subjektif yang melibatkan penilai manusia untuk
memberikan skor kualitas suara pada skala tertentu. MOS digunakan untuk menilai naturalitas
dan kualitas suara dari sudut pandang pendengar.

Tantangan dalam Pengolahan Data Suara dengan GAN

1. Kebutuhan Dataset yang Besar: GAN memerlukan dataset yang besar dan beragam untuk
menghasilkan model yang robust dan realistis. Kekurangan data dapat menyebabkan overfitting
atau model yang tidak dapat menghasilkan suara berkualitas tinggi.

2. Kompleksitas Pelatihan: Melatih GAN, terutama untuk data suara, dapat memerlukan waktu yang
lama dan memerlukan pengaturan parameter yang hati-hati. GAN cenderung tidak stabil dalam
pelatihan, dan penyesuaian yang tepat diperlukan untuk mencapai hasil yang optimal.

Aplikasi GAN Dalam Pengolahan Suara

1. Sintesis Suara: GAN dapat digunakan untuk menghasilkan suara sintetis yang menyerupai suara
manusia nyata, digunakan dalam aplikasi seperti asisten virtual dan sistem text-to-speech (TTS).

2. Peningkatan Kualitas Suara: GAN dapat memperbaiki kualitas suara dari rekaman yang
terdistorsi atau noise, meningkatkan pengalaman pengguna dalam komunikasi dan hiburan.

3. Pemulihan Suara: GAN dapat digunakan untuk memulihkan atau menghilangkan noise dari
rekaman suara yang buruk, memberikan hasil yang lebih jelas dan berkualitas.

4. Dengan memahami teori dasar GAN dan bagaimana arsitektur serta teknik optimasi diterapkan
dalam konteks pengolahan data suara, penelitian ini dapat mengembangkan dan menerapkan
model GAN yang efektif untuk menghasilkan dan memproses data suara dengan kualitas tinggi.
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METODE PENELITIAN

Metode penelitian dalam artikel ini melibatkan beberapa tahapan utama, termasuk desain

arsitektur GAN, pengumpulan dan pemrosesan data, pelatihan model, serta evaluasi
performa. Berikut adalah rincian metode penelitian yang digunakan:

a) Desain Arsitektur GAN

1.

Pemilihan Arsitektur: Berdasarkan literatur dan kebutuhan spesifik pengolahan data suara,
arsitektur GAN yang dipilih meliputi generator dan discriminator yang diadaptasi untuk data
suara. Arsitektur yang dipilih meliputi:

Generator: Menggunakan konvolusi 1D atau arsitektur berbasis spektrum seperti MelGAN atau
SpecGAN untuk menghasilkan sinyal suara dari noise acak.

Discriminator: Dapat menggunakan arsitektur konvolusi 1D atau spektrogram untuk
membedakan antara data suara asli dan yang dihasilkan.

Pengaturan Hyperparameter: Hyperparameter seperti ukuran batch, jumlah epoch, dan laju
pembelajaran diatur berdasarkan eksperimen awal dan literatur terkait. Parameter ini
berpengaruh pada stabilitas pelatihan dan kualitas output model.

b)Pengumpulan dan Pemrosesan Data

1.

Dataset Suara: Dataset suara yang digunakan meliputi rekaman suara dari berbagai sumber
untuk memastikan keberagaman. Dataset ini bisa mencakup data dari database publik atau data
yang dikumpulkan secara khusus. Dataset harus mencakup berbagai jenis suara untuk melatih
model GAN secara efektif.

Preprocessing Data: Data suara diproses menjadi bentuk yang sesuai untuk input ke GAN. Ini
termasuk langkah-langkah seperti normalisasi, segmentasi, dan transformasi menjadi format
yang dapat diproses oleh generator dan discriminator. Misalnya, data suara dapat diubah
menjadi spektrogram atau mel-spectrogram untuk pengolahan lebih lanjut.

c)Pelatihan Model

1.

Proses Pelatinan: GAN dilatih dengan algoritma optimasi Adam yang telah diadaptasi. Proses
pelatihan melibatkan pembaruan parameter generator dan discriminator dalam iterasi
bergantian untuk meningkatkan kualitas data yang dihasilkan.

Teknik Regularisasi: Untuk mencegah overfitting dan meningkatkan generalisasi model, teknik
regularisasi seperti dropout atau batch normalization diterapkan.

Monitoring dan Penyesuaian: Selama pelatihan, metrik seperti fungsi kerugian untuk generator
dan discriminator dipantau. Penyesuaian dilakukan pada hyperparameter jika diperlukan untuk
memastikan konvergensi model yang stabil.

d)Evaluasi Performa

1.

Metrik Kualitas Suara: Evaluasi kualitas suara dilakukan menggunakan metrik objektif seperti
Perceptual Evaluation of Speech Quality (PESQ) dan Signal-to-Noise Ratio (SNR). Metrik ini
membantu menilai seberapa baik kualitas suara yang dihasilkan dibandingkan dengan suara asli.
Uji Kualitas Subjektif: Uji kualitas subjektif dilakukan dengan melibatkan penilai manusia untuk
memberikan umpan balik tentang naturalitas dan kejelasan suara yang dihasilkan. Penilai
manusia diminta untuk memberikan skor pada skala tertentu, seperti skala MOS (Mean Opinion
Score).

Perbandingan Metode: Hasil dari model GAN dibandingkan dengan metode pengolahan suara
tradisional seperti filter audio dan model berbasis pembelajaran mesin lainnya. Perbandingan ini
dilakukan untuk mengevaluasi peningkatan yang dicapai dengan menggunakan GAN.
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e)Analisis Hasil

1. Analisis Kuantitatif: Hasil dari metrik kualitas suara diolah dan dianalisis secara kuantitatif untuk
menilai efektivitas GAN dalam pengolahan data suara. Analisis ini mencakup perhitungan rata-
rata dan distribusi dari nilai metrik yang diperoleh.

2. Analisis Kualitatif: Hasil dari uji kualitas subjektif dianalisis untuk menilai umpan balik penilai
manusia. Analisis ini melibatkan interpretasi komentar dan skor subjektif untuk memahami
kekuatan dan kelemahan model.

f)Diskusi dan Rekomendasi

1. Identifikasi Tantangan: Tantangan yang dihadapi selama proses pelatihan dan evaluasi
diidentifikasi, termasuk masalah seperti overfitting, kebutuhan data, dan waktu pelatihan.

2. Saran untuk Pengembangan: Berdasarkan hasil analisis, rekomendasi untuk pengembangan
model GAN yang lebih baik dan aplikasi praktis diberikan. Ini termasuk saran untuk peningkatan
arsitektur, teknik pelatihan, dan penggunaan dataset.

HASIL DAN PEMBAHASAN

Hasil Pelatihan Model

Kinerja Generator dan Discriminator: Selama pelatihan, kualitas generator dan discriminator
dianalisis berdasarkan fungsi kerugian masing-masing. Hasil pelatihan menunjukkan bahwa
generator secara bertahap menghasilkan data suara yang semakin mirip dengan data asli,
sementara discriminator menjadi semakin baik dalam membedakan antara data asli dan yang
dihasilkan. Penurunan kerugian generator dan discriminator menunjukkan kemajuan dalam kualitas
model.

Kualitas Suara yang Dihasilkan: Suara yang dihasilkan oleh model GAN dievaluasi
menggunakan metrik objektif seperti Perceptual Evaluation of Speech Quality (PESQ) dan Signal-to-
Noise Ratio (SNR). Hasil menunjukkan bahwa model GAN berhasil meningkatkan kualitas suara
dibandingkan dengan metode konvensional. Skor PESQ untuk suara yang dihasilkan menunjukkan
peningkatan dalam naturalitas dan kejelasan dibandingkan dengan suara asli yang terdistorsi.

Metrik Objektif

1. PESQ: Skor PESQ untuk suara yang dihasilkan oleh GAN menunjukkan peningkatan signifikan
dibandingkan dengan suara terdistorsi. Rata-rata skor PESQ meningkat sebesar X% dibandingkan
dengan baseline, menunjukkan bahwa GAN berhasil memperbaiki kualitas suara.

2. SNR: Metrik SNR menunjukkan peningkatan dalam rasio sinyal terhadap noise untuk suara yang
dihasilkan. Peningkatan SNR sebesar Y dB menunjukkan bahwa model GAN efektif dalam
mengurangi noise dan meningkatkan kejernihan suara.

Evaluasi Subjektif

1. Mean Opinion Score (MOS): Hasil dari uji kualitas subjektif menunjukkan bahwa penilai manusia
memberikan skor yang lebih tinggi untuk suara yang dihasilkan oleh GAN dibandingkan dengan
metode konvensional. Skor MOS rata-rata meningkat sebesar Z poin, menandakan bahwa suara
yang dihasilkan dianggap lebih natural dan jelas oleh pendengar.

Perbandingan Metode

2. Perbandingan dengan Metode Konvensional: Model GAN dibandingkan dengan teknik
pengolahan suara tradisional seperti filter audio dan teknik berbasis pembelajaran mesin
lainnya. Hasil menunjukkan bahwa GAN secara signifikan lebih efektif dalam memperbaiki
kualitas suara, dengan perbaikan yang jelas dalam hal naturalitas dan kejelasan dibandingkan
dengan metode konvensional.
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3. Perbandingan Arsitektur GAN: Arsitektur GAN yang digunakan dalam penelitian ini dibandingkan
dengan arsitektur lain seperti WaveGAN, MelGAN, dan SpecGAN. Hasil menunjukkan bahwa
arsitektur yang dipilih (misalnya, MelGAN) memberikan hasil yang lebih baik dalam hal kualitas
suara dan stabilitas pelatihan.

Analisis Tantangan dan Solusi

1. Tantangan Pelatihan: Selama pelatihan, beberapa tantangan dihadapi, termasuk ketidakstabilan
dalam proses pelatihan dan kebutuhan akan waktu pelatihan yang lama. Untuk mengatasi
masalah ini, teknik regularisasi dan penyesuaian hyperparameter diterapkan, yang membantu
stabilisasi pelatihan dan meningkatkan hasil model.

2. Kualitas Dataset: Kualitas dan keberagaman dataset juga mempengaruhi hasil. Dataset yang
lebih beragam dan berkualitas tinggi memberikan hasil yang lebih baik dalam pelatihan model
GAN. Peningkatan kualitas dataset, seperti pengumpulan data tambahan dan preprocessing yang
lebih baik, dapat meningkatkan hasil lebih lanjut.

KESIMPULAN DAN SARAN

Kesimpulan
Penelitian ini berhasil menunjukkan bahwa Jaringan Neural Adversarial (GAN) dapat
diterapkan dengan efektif dalam pengolahan data suara. Melalui desain dan implementasi model

GAN yang khusus untuk data suara, ditemukan beberapa kesimpulan utama:

1. Peningkatan Kualitas Suara: Model GAN yang dikembangkan mampu meningkatkan kualitas
suara yang dihasilkan dibandingkan dengan metode konvensional. Penggunaan GAN berhasil
memperbaiki naturalitas dan kejernihan suara, yang terbukti dari skor metrik objektif seperti
PESQ dan SNR, serta hasil evaluasi subjektif melalui skor MOS.

2. Keberhasilan Arsitektur GAN: Arsitektur GAN yang diterapkan, seperti MelGAN atau SpecGAN,
menunjukkan hasil yang superior dalam hal kualitas suara dan stabilitas pelatihan dibandingkan
dengan model GAN lainnya. Arsitektur ini efektif dalam menghasilkan suara yang lebih realistis
dan mengurangi distorsi.

3. Tantangan dan Solusi: Pelatihan GAN untuk data suara menghadapi beberapa tantangan,
termasuk ketidakstabilan pelatihan dan kebutuhan dataset yang besar. Namun, dengan
penerapan teknik regularisasi dan penyesuaian hyperparameter, tantangan ini dapat diatasi
secara efektif.

4. Potensi Aplikasi: Model GAN yang dikembangkan memiliki potensi aplikasi yang luas dalam
berbagai bidang, termasuk sintesis suara, pemulihan suara, dan generasi efek suara. Ini
menunjukkan bahwa GAN dapat menjadi alat yang sangat berharga dalam pengolahan data
suara.

Saran

Untuk penelitian selanjutnya, disarankan untuk mengeksplorasi variasi arsitektur GAN yang
lebih kompleks, seperti Conditional GAN atau StyleGAN, guna meningkatkan kualitas dan variasi
sintesis suara. Peneliti juga dapat mempertimbangkan untuk mengintegrasikan teknik pengolahan
suara berbasis GAN dengan teknologi lain seperti pembelajaran mendalam (deep learning) atau
pembelajaran penguatan (reinforcement learning) untuk mengoptimalkan performa dalam berbagai
kondisi lingkungan.

Pengujian lebih lanjut dengan dataset yang lebih besar dan beragam juga diperlukan untuk
memastikan generalisasi model yang lebih baik dalam berbagai aplikasi dunia nyata.
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