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Abstrak— Automatic Speech Recognition (ASR) merupakan teknologi yang memungkinkan suara
diubah menjadi teks secara otomatis. Penelitian ini bertujuan menganalisis performa model Wav2Vec2.0
pada transkripsi nama barang berbahasa Indonesia dalam kondisi audio bersih dan bising. Dataset terdiri
atas 400 rekaman audio yang dikumpulkan dari empat pembicara dengan kosakata terbatas berupa 20
nama barang. Evaluasi dilakukan menggunakan metrik Word Error Rate (WER) dan Character Error
Rate (CER) pada kondisi audio bersih, babble noise, crowd noise, dan vehicle noise. Hasil pengujian
menunjukkan bahwa kondisi audio bersin menghasilkan performa terbaik dengan nilai WER sebesar
2,08% dan CER sebesar 0,35%, sedangkan crowd noise menghasilkan tingkat kesalahan tertinggi dengan
WER sebesar 22,92% dan CER sebesar 9,44%. Hasil penelitian menunjukkan bahwa peningkatan tingkat
kebisingan berpengaruh terhadap penurunan performa transkripsi model Wav2Vec2.0 pada tugas
pengenalan kosakata terbatas.

Kata Kunci— kebisingan, pengenalan suara otomatis, transkripsi nhama barang, Wav2Vec2.0

Abstract— Automatic Speech Recognition (ASR) is a technology that automatically converts speech into

text. This study aims to analyze the performance of the Wav2Vec2.0 model for Indonesian product-name
transcription under clean and noisy audio conditions. The dataset consists of 400 audio recordings
collected from four speakers covering a limited vocabulary of 20 product names. Performance was
evaluated using Word Error Rate (WER) and Character Error Rate (CER) under clean audio, babble
noise, crowd noise, and vehicle noise conditions. The results show that clean audio achieved the best
performance with a WER of 2.08% and a CER of 0.35%, while crowd noise produced the highest error
rates with a WER of 22.92% and a CER of 9.44%. These findings indicate that increasing noise levels
reduce the transcription performance of the Wav2Vec2.0 model in limited-vocabulary speech recognition
tasks.

Keywords— Noise, Automatic Speech Recognition, Product Name Transcription, Wav2Vec2.0

This is an open access article under the CC BY-SA License.
I. PENDAHULUAN

Proses pencatatan dan identifikasi barang merupakan kegiatan yang umum dilakukan pada
berbagai sektor, seperti perdagangan, pergudangan, dan manajemen inventaris [1]. Namun,
proses tersebut masih banyak dilakukan secara manual sehingga memerlukan waktu dan
berpotensi menimbulkan kesalahan pencatatan[2]. Salah satu alternatif yang dapat digunakan
untuk meningkatkan efisiensi proses tersebut adalah pemanfaatan teknologi pengenalan suara
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yang memungkinkan informasi yang diucapkan pengguna dikonversi secara otomatis menjadi
teks. Teknologi ini dikenal sebagai Automatic Speech Recognition (ASR) dan telah banyak
diterapkan pada berbagai bidang, seperti asisten virtual, layanan pelanggan, sistem transkripsi
otomatis, serta berbagai aplikasi berbasis suara lainnya [3]. Seiring meningkatnya kebutuhan
interaksi manusia dan komputer secara alami, akurasi sistem pengenalan suara menjadi aspek
penting dalam mendukung keberhasilan implementasi teknologi tersebut [4].

Salah satu model ASR yang banyak digunakan saat ini adalah Wav2Vec2.0, yang
memanfaatkan pendekatan self-supervised learning untuk mempelajari representasi suara
langsung dari sinyal audio mentah [5]. Berbagai penelitian menunjukkan bahwa model ini
mampu menghasilkan performa pengenalan suara yang baik dengan kebutuhan data berlabel
yang relatif lebih sedikit [6]. Meskipun demikian, performa Wav2Vec2.0 dapat menurun ketika
audio terkontaminasi oleh kebisingan lingkungan yang sering dijumpai pada penggunaan di
dunia nyata [7].

Beberapa penelitian terdahulu telah menunjukkan bahwa model Wav2Vec2.0 memiliki
performa yang baik dalam tugas Automatic Speech Recognition (ASR) dan dapat ditingkatkan
melalui berbagai pendekatan, seperti preprocessing data, fine-tuning, maupun teknik
augmentasi audio [8]. Selain itu, penelitian lain menunjukkan bahwa keberadaan noise dapat
menurunkan kualitas transkripsi sehingga diperlukan strategi tertentu untuk meningkatkan
ketahanan model terhadap jenis kebisingan yang beragam [9]. Berbagai metode seperti spectral
masking, augmentasi data bising, dan optimalisasi proses pelatihan telah dilaporkan mampu
meningkatkan performa sistem ASR pada lingkungan yang tidak ideal [7], [10]. Meskipun
demikian, penelitian yang membahas dampak kebisingan terhadap hasil transkripsi model
Wav2Vec2.0 pada kosakata terbatas masih relatif terbatas. Oleh karena itu, penelitian ini
difokuskan pada tugas pengenalan nama barang berbahasa Indonesia yang merepresentasikan
skenario limited vocabulary recognition. Selain kondisi audio bersih, evaluasi juga dilakukan
pada beberapa jenis kebisingan yang umum dijumpai pada penggunaan sehari-hari untuk
mengetahui pengaruhnya terhadap performa transkripsi.

Berdasarkan tinjauan literatur tersebut, penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi kinerja
model Wav2Vec2.0 pada kondisi audio bersih dan bising menggunakan kosakata terbatas
berupa nama barang berbahasa Indonesia. Pengujian dilakukan pada beberapa jenis noise yang
umum dijumpai, yaitu babble noise, crowd noise, dan vehicle noise [9], [11]. Evaluasi performa
dilakukan menggunakan metrik Word Error Rate (WER) dan Character Error Rate (CER)
untuk mengukur tingkat kesalahan transkripsi yang dihasilkan model [12]. Hasil penelitian
diharapkan dapat memberikan gambaran mengenai pengaruh berbagai kondisi kebisingan
terhadap performa Wav2Vec2.0 serta menjadi referensi bagi pengembangan sistem ASR
berbasis kosakata terbatas dalam bahasa Indonesia.

Il. METODE

Penelitian ini menggunakan metode eksperimen untuk menganalisis performa model
Wav2Vec2.0 dalam melakukan transkripsi nama barang pada kondisi audio bersih dan bising.
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Tahapan penelitian dilakukan secara sistematis mulai dari pengumpulan dataset, preprocessing
data audio dan transkripsi, proses fine-tuning model Wav2Vec2.0, hingga pengujian dan
evaluasi performa model. Pada tahap pengujian, model dievaluasi menggunakan data audio
bersih serta data audio yang telah ditambahkan beberapa jenis noise, yaitu babble noise, crowd
noise, dan vehicle noise. Kinerja model kemudian diukur menggunakan metrik Word Error Rate
(WER) dan Character Error Rate (CER) untuk mengetahui tingkat kesalahan transkripsi yang
dihasilkan. Alur penelitian yang digunakan pada penelitian ini ditunjukkan pada Gambar 1.

Pengumpulan
Dataset
Pre-Processing Data

—|—) Implementasi

—|—) Wavivec2.0

—I—) Evaluasi

Gambar 1. Alur Penelitian

A. Pengumpulan Data

Data penelitian diperoleh melalui perekaman suara empat pembicara yang terdiri atas dua
laki-laki dan dua perempuan menggunakan gawai masing-masing pembicara pada lingkungan
yang relatif tenang. Dataset terdiri dari 20 nama barang seperti pada Tabel 1 yang diucapkan
oleh setiap pembicara dengan lima variasi perekaman, yaitu pengucapan normal, pengucapan
lebih cepat, pengucapan lebih lambat, intonasi seperti kalimat tanya, dan pengucapan dengan
jarak mikrofon yang lebih jauh dari mulut.. Dengan empat pembicara, 20 nama barang, dan lima
variasi perekaman untuk setiap nama barang, diperoleh total 400 data audio yang digunakan
dalam penelitian.

Tabel 1. Nama Barang
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16 Susu

17 Teh

18 Telur

19 Tepung Terigu
20 Tisu

B. Preprocessing

Tahap preprocessing dilakukan untuk menyeragamkan data audio dan transkripsi sebelum
digunakan pada proses pelatihan model Wav2Vec2.0. Seluruh rekaman suara yang semula
berformat M4A dikonversi ke format WAV agar sesuai dengan kebutuhan pengolahan audio.
Selanjutnya, audio diseragamkan pada sampling rate 16 kHz sesuai spesifikasi masukan model
Wav2Vec2.0 [13]. Pada tahap transkripsi, seluruh teks dinormalisasi dengan mengubah huruf
menjadi huruf kecil (lowercase) dan menghilangkan spasi yang tidak diperlukan. Setelah proses
preprocessing selesai, data audio dan transkripsi disusun dalam bentuk pasangan data yang
disimpan dalam berkas CSV untuk digunakan pada proses pelatihan dan pengujian model.

C. Fine-tuning Wav2Vec2.0

Proses fine-tuning dilakukan menggunakan model Wav2Vec2.0 Base yang tersedia pada
pustaka Hugging Face Transformers [13]. Dataset yang telah melalui tahap preprocessing
kemudian dibagi menjadi data pelatihan, validasi, dan pengujian, di mana data pelatihan
digunakan untuk menyesuaikan parameter model, sedangkan data validasi digunakan untuk
memantau proses pelatihan dan mengurangi risiko overfitting. Pada tahap ini, model
mempelajari hubungan antara sinyal suara dan transkripsi teks yang sesuai sehingga mampu
menyesuaikan representasi yang telah dipelajari sebelumnya dengan karakteristik dataset
penelitian. Model hasil fine-tuning selanjutnya digunakan untuk melakukan transkripsi pada
data uji dan dievaluasi pada kondisi audio bersih maupun bising.

D. Evaluasi
Pengujian dilakukan untuk mengevaluasi performa model Wav2Vec2.0 dalam
mentranskripsikan nama barang pada kondisi audio bersih dan bising. Model yang telah melalui
proses fine-tuning diuji menggunakan data uji yang tidak digunakan selama proses pelatihan.
Pengujian dilakukan pada empat kondisi audio, yaitu audio bersih (clean audio), audio dengan
babble noise (percakapan beberapa orang secara bersamaan), audio dengan crowd noise (suara
keramaian atau aktivitas banyak orang dalam suatu lingkungan), serta audio dengan vehicle
noise (suara lalu lintas seperti kendaraan bermotor dan kebisingan jalan raya). Data audio bising
diperoleh dengan menambahkan sinyal noise pada audio bersih sehingga setiap jenis kebisingan
dapat diterapkan secara konsisten pada seluruh data uji.
Evaluasi performa dilakukan menggunakan dua metrik, yaitu :
1. Word Error Rate (WER)
WER digunakan untuk mengukur tingkat kesalahan transkripsi pada tingkat kata dengan
membandingkan hasil transkripsi model terhadap transkripsi referensi. Semakin kecil nilai
WER, semakin baik performa model dalam mengenali kata yang diucapkan.
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S+D+1
WER = % x 100% (1)

Keterangan :

S=jumlah kata atau nama produk yang salah dikenali (substitution)

D= jumlah kata atau nama produk yang tidak dikenali (deletion)

I= jumlah kata atau hama produk yang muncul padahal tidak disebutkan (insertion)

N= jumlah kata atau nama produk pada acuan

2. Character Error Rate (CER)

CER digunakan untuk mengukur tingkat kesalahan transkripsi pada tingkat karakter.

Metrik ini memberikan evaluasi yang lebih rinci karena memperhitungkan kesalahan pada
setiap huruf yang terdapat dalam hasil transkripsi.

S+D+1
CER = % % 100% )

Keterangan:

S= jumlah karakter yang salah dikenali (substitution)

D= jumlah karakter yang tidak dikenali (deletion)

I= jumlah karakter tambahan yang muncul padahal tidak diucapkan (insertion)
N= jumlah karakter pada teks acuan

I11. HASIL DAN PEMBAHASAN

A. Hasil Fine-tuning

Proses fine-tuning dilakukan menggunakan dataset yang terdiri dari 400 rekaman audio
hasil perekaman empat pembicara yang terdiri atas dua laki-laki dan dua perempuan. Dataset
mencakup 20 nama barang dengan lima variasi perekaman untuk setiap nama barang. Sebelum
pelatihan, data dibagi menjadi data pelatihan, validasi, dan pengujian dengan rasio 80:10:10,
sehingga diperoleh 320 data pelatihan, 40 data validasi, dan 40 data pengujian. Data pelatihan
digunakan untuk menyesuaikan parameter model Wav2Vec2.0, sedangkan data validasi
digunakan untuk memantau proses pelatihan sebelum model dievaluasi menggunakan data
pengujian.
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Gambar 2 Training loss dan Validation loss

Pada Gambar 2 terlihat bahwa training loss menurun dari 11,7078 pada epoch pertama
menjadi 0,8567 pada epoch keenam, sedangkan validation loss menurun dari 0,2883 menjadi
0,0060. Penurunan kedua nilai loss tersebut menunjukkan bahwa proses fine-tuning berjalan
dengan baik dan model berhasil mempelajari pola data secara efektif. Meskipun terjadi sedikit
peningkatan validation loss pada epoch terakhir, nilainya tetap rendah sehingga model dinilai
telah mencapai kondisi yang stabil untuk digunakan pada tahap pengujian.

B. Pengujian pada Audio Bersih

Sebagai acuan awal, model Wav2Vec2.0 terlebih dahulu dievaluasi menggunakan data
audio bersih yang tidak mengandung gangguan kebisingan. Pengujian ini bertujuan untuk
mengetahui kemampuan dasar model dalam melakukan transkripsi sebelum diberikan berbagai
kondisi noise.

Audio diuji pada 40 data uji , sebanyak 39 data berhasil ditranskripsikan dengan benar dan
hanya 1 data yang mengalami kesalahan seperti pada Tabel 2. Nilai WER yang diperoleh
sebesar 2,08 % dan CER sebesar 0,35%. Ini menunjukkan bahwa model mampu mengenali
sebagian besar kata dan karakter dengan baik.

Tabel 2. Kesalahan pada Audio Bersih

Ground Truth Prediksi
tepung tebung

C. Pengujian pada Babble Noise

Setelah memperoleh hasil pada kondisi audio bersih, model selanjutnya diuji menggunakan
audio yang telah ditambahkan babble noise. Jenis noise ini merepresentasikan percakapan
beberapa orang yang berlangsung secara bersamaan sehingga dapat mengganggu proses
pengenalan ucapan.

Dari 40 data yang diuji terdapat 4 data yang mengalami kesalahan transkripsi seperti pada
Tabel 3 dan mendapat WER sebesar 12,50% dan CER 3,15%. Hasil ini menunjukkan bahwa
babble noise dapat mengganggu proses pengenalan ucapan sehingga model mengalami
kesulitan dalam mengenali beberapa kata secara tepat.
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Tabel 3. Kesalahan pada Babble Noise

Ground Truth Prediksi
keramik geramik
margarin margaril
minyak goreng monyekgorang
tepung terigu tebun tirigu

D. Pengujian pada Crowd Noise

Untuk mensimulasikan kondisi lingkungan yang ramai, pengujian berikutnya dilakukan
menggunakan audio yang mengandung crowd noise. Kebisingan ini terdiri dari berbagai suara
aktivitas manusia yang terjadi secara bersamaan dan sering dijumpai pada area publik yang
padat.

Hasil pengujian pada crowd noise menunjukkan penurunan yang signifikan dibanding
dengan pengujian lainnya. Dari 40 data pengujian, ada 9 data yang mengalami kesalahan
transkripsi terlihat pada Tabel 4 terutama pada kata yang susah diucapkan seperti antiseptik,
minyak goreng dan juga kata berulang seperti susu. Nilai WER yang didapatkan sebesar 22,92%
dan CER 9,44%. Hal ini menunjukkan bahwa crowd noise memberikan gangguan yang lebih
kompleks, sehingga menyebabkan model lebih sulit membedakan karakteristik ucapan.

Tabel 4. Kesalahan pada Crowd Noise

Ground Truth Prediksi
antiseptik samiseptik
antiseptik antisep
keramik geramik
margarin margari

minyak goreng

mamnyak gula

mozzarella mozzarel
susu susa
susu skesu

tepung terigu

tebun atiragol

E. Pengujian pada Vehicle Noise

Selain gangguan yang berasal dari aktivitas manusia, model juga dievaluasi pada kondisi

audio yang mengandung vehicle noise. Jenis noise ini merepresentasikan suara kendaraan
bermotor yang umum ditemukan pada lingkungan perkotaan dan berpotensi memengaruhi
kualitas transkripsi yang dihasilkan model.

Dari 40 data yang diuji, disini terdapat 5 kesalahan transkripsi seperti pada Tabel 5, dengan
nilai WER sebesar 12,50% dan CER 5,24%. Hasil ini menunjukkan bahwa vehicle noise dapat
mengganggu pengenalan ucapan, terutama pada kata-kata sulit seperti antiseptik dan mozzarella.

Tabel 5. Keslahan pada Vehicle Noise

Ground Truth Prediksi
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antiseptik atusepti
garam taram
keramik geramik
minyak goreng monekgola
mozzarella mozzarel

F. Perbandingan Pengujian

Untuk memudahkan pembandingan mengenai performa model di berbagai kondisi, hasil
evaluasi metrik WER dan CER pada setiap skenario pengujian divisualisasikan dalam bentuk
grafik.

Perbandingan WER pada Kondisi Audio Bersih dan Bising Perbandingan CER pada Kondisi Audio Bersih dan Bising
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Gambar 3. Perbandingan WER Gambar 4. Perbandingan CER

Gambar 3 dan Gambar 4 menunjukkan perbandingan nilai WER dan CER pada seluruh
kondisi pengujian. Terlihat bahwa kondisi audio bersih menghasilkan performa terbaik dengan
nilai WER sebesar 2,08% dan CER sebesar 0,35%. Setelah ditambahkan noise, nilai WER dan
CER mengalami peningkatan pada seluruh skenario pengujian, yang menunjukkan adanya
penurunan kemampuan model dalam melakukan transkripsi. Crowd noise menghasilkan tingkat
kesalahan tertinggi dengan nilai WER sebesar 22,92% dan CER sebesar 9,44%, sedangkan
babble noise dan vehicle noise menghasilkan nilai WER yang sama sebesar 12,50%, namun
vehicle noise memiliki nilai CER yang lebih tinggi yaitu 5,24% dibandingkan babble noise
sebesar 3,15%. Hasil ini menunjukkan bahwa keberadaan kebisingan berpengaruh terhadap
performa Wav2Vec2.0, di mana crowd noise menjadi jenis kebisingan yang paling mengganggu
proses transkripsi. Secara keseluruhan, semakin kompleks sumber suara pada lingkungan
pengujian, semakin tinggi tingkat kesalahan transkripsi yang dihasilkan model.

IV. KESIMPULAN

Penelitian ini menunjukkan bahwa performa model Wav2Vec2.0 dalam mentranskripsikan
nama barang berbahasa Indonesia dipengaruhi oleh kondisi audio yang digunakan. Pada kondisi
tanpa gangguan kebisingan, model mampu melakukan transkripsi dengan baik, sedangkan
keberadaan kebisingan menyebabkan penurunan kemampuan pengenalan ucapan dengan tingkat
pengaruh yang berbeda pada setiap jenis noise. Temuan ini menunjukkan bahwa kondisi
lingkungan audio merupakan faktor penting yang perlu diperhatikan dalam penerapan sistem
Automatic Speech Recognition (ASR). Dengan demikian, penelitian ini memberikan kontribusi
dalam memahami karakteristik performa Wav2Vec2.0 pada tugas transkripsi kosakata terbatas
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serta dapat menjadi dasar bagi pengembangan sistem pengenalan suara yang lebih andal pada
berbagai kondisi penggunaan.
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