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Abstrak— Tangisan adalah alat komunikasi utama bagi bayi untuk menyampaikan kebutuhan, tetapi
seringkali sulit dipahami. Studi ini bertujuan untuk mengklasifikasikan lima jenis tangisan bayi
menggunakan ekstraksi fitur Mel Spectrogram. Untuk mengatasi ketidakseimbangan data, teknik
augmentasi audio dan metode SMOTE diterapkan. Analisis perbandingan arsitektur dievaluasi dalam studi
ini. Hasil pengujian menunjukkan bahwa model berbasis konvolusi memberikan kinerja tinggi di atas 95%.
Meskipun Convolutional Neural Network memiliki akurasi sedikit lebih tinggi, model hibrida CNN-LSTM
terbukti paling optimal karena menghasilkan nilai kesalahan pengujian terendah sebesar 0,1160. Integrasi
CNN dan LSTM mampu menangkap fitur spasial-frekuensi serta karakteristik temporal suara secara
komprehensif. Kesimpulannya, model hibrida ini memberikan solusi cerdas dan akurat untuk sistem
pengenalan suara bayi guna mendukung pengembangan asisten pengasuh di masa depan.

Kata Kunci— CNN-LSTM, Deep Learning, Mel Spectrogram, SMOTE, Tangisan Bayi.

Abstract— Crying is a primary communication tool for infants to convey needs, but it is often difficult to
understand. This study aims to classify five types of infant cries using Mel Spectrogram feature extraction.
To address data imbalance, audio augmentation techniques and the SMOTE method are applied. A
comparative analysis of architectures is evaluated in this study. Test results show that the convolution-
based model provides high performance above 95%. Although the Convolutional Neural Network has
slightly higher accuracy, the CNN-LSTM hybrid model proved to be the most optimal because it produced
the lowest test error value of 0.1160. The integration of CNN and LSTM is able to comprehensively capture
the spatial-frequency features as well as the temporal characteristics of sound. In conclusion, this hybrid
model provides an intelligent and accurate solution for infant speech recognition systems to support the
development of future caregiver assistants.
Keywords— Baby Cry, CNN-LSTM, Deep Learning, Mel Spectrogram, SMOTE
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I. PENDAHULUAN

Tangisan bayi merupakan bentuk komunikasi utama selama periode neonatal [1],* namun
interpretasinya seringkali ambigu karena kemiripan karakteristik akustik yang tinggi antara
berbagai jenis tangisan [2]. Variasi frekuensi, intensitas, dan pola temporal yang serupa
menyebabkan tingkat ambiguitas yang tinggi dalam proses interpretasi manual [3]. Kondisi ini
menyulitkan manusia untuk membedakan berbagai kondisi bayi secara akurat, seperti lapar, sakit,
atau ketidaknyamanan [4]. Interpretasi tangisan yang masih bergantung pada pengalaman
individu berpotensi menyebabkan kesalahan identifikasi dan keterlambatan dalam memenuhi
kebutuhan bayi [5]. Oleh karena itu, diperlukan pendekatan otomatis yang dapat menganalisis
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karakteristik akustik tangisan bayi secara objektif dan konsisten untuk membantu proses
identifikasi kondisi bayi dengan tingkat akurasi yang lebih tinggi.

Meskipun berbagai arsitektur Deep Learning telah menunjukkan kinerja yang baik dalam
klasifikasi tangisan bayi [6], sebagian besar penelitian masih menggunakan satu jenis arsitektur
secara independen sehingga kemampuan untuk menangkap karakteristik frekuensi dan temporal
secara bersamaan masih terbatas [7]. Pendekatan yang hanya memanfaatkan CNN atau LSTM
secara terpisah berpotensi kehilangan sebagian informasi penting yang terkandung dalam sinyal
audio [8]. Oleh karena itu, diperlukan arsitektur hibrida CNN-LSTM yang dapat mengekstraksi
fitur frekuensi melalui CNN dan mempelajari hubungan temporal melalui LSTM secara
bersamaan [9]. Dengan kemampuan ini, CNN-LSTM diharapkan mampu meningkatkan
kemampuan model dalam menangkap karakteristik akustik yang kompleks melalui integrasi
informasi spasial dan temporal [10].

Berdasarkan permasalahan tersebut, penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan
model klasifikasi tangisan bayi menggunakan arsitektur hibrida Convolutional Neural Network
(CNN) dan Long Short-Term Memory (LSTM) dengan fitur Mel Spectrogram sebagai
representasi sinyal audio [11]. Penelitian ini berfokus pada analisis kinerja model CNN-LSTM
dalam mengidentifikasi lima kategori tangisan bayi, yaitu lapar, sakit perut, ketidaknyamanan,
sendawa, dan kelelahan. Evaluasi dilakukan menggunakan metrik akurasi, presisi, recall, dan F1-
score untuk menilai kemampuan model dalam mengenali karakteristik akustik dari setiap kategori
tangisan. Hasil penelitian ini diharapkan dapat berkontribusi pada pengembangan sistem
identifikasi kondisi bayi berbasis kecerdasan buatan yang lebih akurat dan objektif .

II. METODE

A. Alur Penelitian

Penelitian ini dilakukan melalui beberapa tahapan sistematis yang dirancang untuk
menghasilkan model klasifikasi yang akurat dan kuat. Tahapan tersebut meliputi pengumpulan
dan pra-pemrosesan data audio, augmentasi audio, ekstraksi fitur menggunakan Mel
Spectrogram, penanganan ketidakseimbangan data menggunakan metode SMOTE, pelatihan
model menggunakan arsitektur hibrida CNN-LSTM [12], serta tahapan evaluasi performa model,
pada gambar 1 merupakan alur penelitian yang akan dijalankan.
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Alur Penelitian CNN-LSTM Klasifikasi Tangisan Bayi
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Gambar 1. Alur Penelitian

B. Dataset dan Pra-pemrosesan Data

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini berasal dari (github.com/gveres/donateacry-
corpus) terdiri dari rekaman suara tangisan bayi yang terbagi ke dalam lima kategori kelas target,
yaitu: lapar (hungry), nyeri (belly pain), tidak nyaman (discomfort), bersendawa (burping), dan
lelah (tired). Sebelum proses ekstraksi fitur, dilakukan augmentasi data audio untuk
meningkatkan keragaman data pelatihan.

Teknik augmentasi yang diterapkan meliputi penambahan derau putih (white noise
injection), pergeseran waktu (time shifting), dan perubahan nada (pitch shifting) [13]. Proses ini
bertujuan meningkatkan kemampuan generalisasi model terhadap variasi kondisi perekaman.
Setelah melalui proses augmentasi, fitur audio diekstraksi menggunakan representasi Mel
Spectrogram melalui pustaka Librosa.

C. Ekstraksi Fitur Mel Spectrogram

Mel Spectrogram merupakan representasi waktu-frekuensi yang banyak digunakan dalam
analisis sinyal audio karena mampu menggambarkan distribusi energi frekuensi sesuai
karakteristik persepsi pendengaran manusia [14]. Parameter yang digunakan meliputi n_fft
sebesar 2048, hop_length sebesar 512, dan jumlah filter Mel (n_mels) sebanyak 128.

Proses pembentukan Mel Spectrogram dimulai dengan penerapan Transformasi Fourier
Waktu Singkat (STFT) untuk mengubah sinyal audio menjadi representasi frekuensi pada setiap
segmen waktu. STFT dihitung menggunakan Persamaan (1):

j2mkn

X(m, k) = V=1 xfn], win — mHlel="") M
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Spektrum frekuensi yang diperoleh kemudian dipetakan ke dalam skala Mel
menggunakan sekumpulan filter Mel untuk menyesuaikan representasi frekuensi dengan
karakteristik pendengaran manusia. Konversi frekuensi dari satuan Hertz (Hz) ke skala Mel
dilakukan menggunakan Persamaan (2):

M(F) = 2595 x log;, (1 + L) 2)

Proses pembentukan Mel Spectrogram diawali dengan penerapan Short-Time Fourier
Transform (STFT) untuk mengubah sinyal audio menjadi spektrum frekuensi pada setiap segmen
waktu [15]. Energi spektral yang dihasilkan kemudian diproyeksikan ke dalam skala Mel
menggunakan sekumpulan filter Mel sehingga menghasilkan matriks dua dimensi yang
merepresentasikan karakteristik akustik sinyal secara lebih kompak dan informatif . Representasi
ini selanjutnya digunakan sebagai masukan bagi model CNN dan CNN-LSTM dalam proses
klasifikasi tangisan bayi.

D. Penanganan Ketidakseimbangan Data dengan SMOTE

Karakteristik utama dari dataset tangisan bayi dalam penelitian ini adalah adanya
ketidakseimbangan jumlah sampel yang signifikan antar kelas (imbalanced dataset), di mana
beberapa kelas seperti 'lapar' memiliki jumlah sampel yang jauh lebih mendominasi dibandingkan
kelas 'bersendawa' atau 'lelah'. Jika dibiarkan, kondisi ini akan menyebabkan model mengalami
bias dan cenderung memprioritaskan akurasi pada kelas mayoritas [16].

Untuk mengatasi masalah tersebut, metode Synthetic Minority Over-sampling Technique
(SMOTE) diterapkan [17]. Sebelum SMOTE dijalankan, fitur Mel Spectrogram berbentuk 2D
yang telah dihasilkan pada tahap sebelumnya diratakan (flattened) menjadi vektor satu dimensi.
SMOTE bekerja dengan cara mensintesis sampel data baru pada kelas minoritas berdasarkan
kedekatan jarak tetangga terdekat, bukan sekadar mereplikasi data yang sudah ada. Setelah jumlah
sampel antar kelas seimbang, fitur-fitur tersebut dikembalikan (reshaped) ke dimensi semula
sebelum diumpankan ke dalam model pembelajaran mendalam.

E. Arsitektur Model Hybrid CNN-LSTM

Arsitektur hibrida dirancang untuk memanfaatkan kekuatan dua metode deep learning
yang berbeda secara sekuensial. Arsitektur lengkap dari model ini terdiri dari komponen-
komponen berikut:

1. Lapisan CNN (Convolutional Neural Network): Bertindak sebagai ekstraktor fitur
spasial lokal. Lapisan ini terdiri dari beberapa lapis Convolutional 2D yang
dikombinasikan dengan Batch Normalization untuk mempercepat konvergensi,
fungsi aktivasi ReLU, dan Max Pooling 2D untuk mereduksi dimensi spasial serta
mengambil fitur tekstur spektral yang paling dominan dari gambar spectrogram.

2. Lapisan Reshape/TimeDistributed: Hasil fitur dari lapisan CNN kemudian diubah
strukturnya agar memiliki dimensi urutan waktu (temporal timesteps), sehingga siap
diproses oleh lapisan rekuren [18].

3. Lapisan LSTM (Long Short-Term Memory): Bertindak sebagai pembelajar
sekuensial temporal. Lapisan LSTM menerima urutan fitur yang diekstrak oleh CNN
untuk mempelajari bagaimana pola frekuensi tangisan bayi tersebut berevolusi atau
berubah dari detik ke detik [19].

4. Lapisan Klasifikasi (Dense Layer): Fitur akhir dari LSTM dilewatkan melalui lapisan
Dropout untuk mencegah overfitting, kemudian dihubungkan ke lapisan Dense akhir
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dengan fungsi aktivasi Softmax untuk menghasilkan distribusi probabilitas prediksi
terhadap lima kelas tangisan bayi [20].

F. Metrik Evaluasi Performa Model
Evaluasi ini didasarkan pada empat parameter kondisi prediksi, yaitu True Positive (TP)
untuk data positif yang diprediksi benar, True Negative (TN) untuk data negatif yang diprediksi
benar, False Positive (FP) untuk data negatif yang diprediksi sebagai positif, dan False Negative
(FN) untuk data positif yang diprediksi sebagai negative [21]. Perhitungan matematis untuk
masing-masing metrik evaluasi dijabarkan sebagai berikut:
1. Akurasi (Accuracy): Mengukur rasio total prediksi benar (baik positif maupun
negatif) terhadap keseluruhan data yang diuji.
TP+TN (3)
TP+TN+FP+FN
2. Presisi (Precision): Mengukur tingkat keakuratan antara data yang diminta dengan
hasil prediksi yang dikeluarkan oleh model . Metrik ini menunjukkan kemampuan
model dalam menghindari kesalahan klasifikasi positif yang keliru (false alarm).
e (4)
TP+FP
3. Recall: Mengukur keberhasilan model dalam menemukan kembali seluruh informasi
atau sampel dari kelas target yang sebenarnya. Metrik ini sangat krusial untuk memastikan
tidak ada jenis tangisan tertentu yang terlewat dari identifikasi model.

TP (5)
TP+FN
4. F1-Score: Merupakan nilai rata-rata harmonis (harmonic mean) yang menggabungkan

Akurasi =

Precision =

Recall =

metrik presisi dan recall. Metrik ini memberikan gambaran performa yang paling objektif dan
seimbang, terutama ketika menghadapi karakteristik data yang memiliki potensi
ketidakseimbangan kelas (imbalanced data).

F1 — Score =2 x

PrecisionxRecall (6)
Precision+Recall

I11. HASIL DAN PEMBAHASAN

A. Analisis Preprosessing Dataset dan Ekstraksi Fitur

Hasil analisis menunjukkan bahwa distribusi data antar kelas tidak sepenuhnya seimbang.
Beberapa kelas memiliki jumlah sampel yang lebih dominan dibandingkan kelas lainnya Seperti
pada gambar 2.
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Gambar 2. Dataset setiap Kelas

Prosiding SEMNAS INOTEK (Seminar Nasional Inovasi Teknologi) 2026 1235



INOTEK, Vol. 10
ISSN: 2580-3336 (Print) / 2549-7952 (Online)
Url: https://proceeding.unpkediri.ac.id/index.php/inotek/

Berdasarkan analisis distribusi dataset, terdapat ketidakseimbangan yang signifikan
dalam jumlah sampel antar kelas. Sebelum augmentasi, kelas lapar mendominasi dataset dengan
345 sampel (83,7% dari total data), sedangkan kelas sakit perut, bersendawa, ketidaknyamanan,
dan lelah hanya memiliki 11, 7, 25, dan 24 sampel, masing-masing. Ketidakseimbangan distribusi
ini berpotensi menyebabkan model lebih fokus pada pembelajaran pola di kelas mayoritas dan
mengurangi kemampuannya untuk mengenali karakteristik kelas minoritas.

Untuk mengatasi masalah ini, hasil augmentasi meningkatkan jumlah titik data dari 412
menjadi 546 sampel, dengan jumlah sampel untuk kelas sakit perut meningkat menjadi 33,
bersendawa menjadi 21, ketidaknyamanan menjadi 75, dan lelah menjadi 72, sedangkan kelas
lapar tetap 345 sampel. Setelah penambahan data, dominasi kelas lapar menurun dari 83,7%
menjadi 63,2%, menghasilkan distribusi data yang lebih proporsional.

pain (11 files) « [MINORITAS - AUGMENT x2]
urping (7 files) <« [MINORITAS > AUGMENT x2]

es) « [MINORITAS - AUGMENT x2]

S - AUGMENT x2]

Gambar 3. Ekstraksi dan Augmentasi Dataset

Kondisi pada Gambar 3 memberikan representasi karakteristik akustik yang lebih
seimbang di setiap kategori tangisan bayi dan diharapkan dapat meningkatkan kemampuan
generalisasi model CNN-LSTM dalam proses klasifikasi.

B. Penyeimbangan Dataset Menggunakan SMOTE

Ketidakseimbangan data (class imbalance) dapat menyebabkan model cenderung lebih
baik dalam mengenali kelas mayoritas dibandingkan kelas minoritas, sehingga berpotensi
menurunkan performa klasifikasi secara keseluruhan. Oleh karena itu, penelitian ini menerapkan
metode Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) untuk meningkatkan jumlah
sampel pada kelas minoritas dan menghasilkan distribusi data yang lebih seimbang sebelum
proses pelatihan model dilakukan.

Tabel 1. Perbandingan Distribusi Kelas Sebelum dan Sesudah Smote

Sebelum SMOTE Sesudah SMOTE
Shape sebelum SMOTE : X=(546, Shape setelah SMOTE : X=(1725,
216, 128, 1), y=(546,) 216, 128, 1), y=(1725,)
Distribusi sebelum SMOTE: Distribusi setelah SMOTE:
{np.int64(0): np.int64(33), {np.int64(0): np.int64(345),
np.int64(1): np.int64(21), np.int64(1): np.int64(345),
np.int64(2): np.int64(75), np.int64(2): np.int64(345),
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np.int64(3): np.int64(345), np.int64(3): np.int64(345),
np.int64(4): np.int64(72)} np.int64(4): np.int64(345)}

Tabel 1 memperlihatkan distribusi data sebelum dan sesudah penerapan SMOTE.
Sebelum proses oversampling dilakukan, terdapat perbedaan jumlah sampel yang cukup
signifikan antar kelas. Setelah SMOTE diterapkan, jumlah sampel pada setiap kelas menjadi lebih
seimbang sehingga model memperoleh kesempatan yang sama untuk mempelajari karakteristik
masing-masing kategori tangisan bayi. Keseimbangan distribusi data ini diharapkan mampu
mengurangi bias model terhadap kelas mayoritas serta meningkatkan kemampuan klasifikasi pada
kelas yang sebelumnya memiliki jumlah data terbatas.

C. Hasil Analisis Perbandingan Matrix Evaluasi.

Berdasarkan hasil evaluasi pada gambar 4, model yang dilatih menggunakan dataset hasil
SMOTE menunjukkan peningkatan performa dibandingkan model yang dilatih menggunakan
dataset asli. Kondisi ini terlihat dari nilai recall dan F1-score yang tidak merata antar kelas, serta
adanya sejumlah kesalahan klasifikasi pada confusion matrix.

Sebelum SMOTE Sesudah SMOTE

Confusion Matrix — CNN+LSTM
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Gambar 4. Evaluasi Confusion Matrix sebelum dan sesudah SMOTE

Sebaliknya, setelah penerapan SMOTE, distribusi data antar kelas menjadi lebih
seimbang sehingga model memperoleh representasi yang lebih baik terhadap karakteristik setiap
kategori tangisan bayi. Hal ini tercermin pada peningkatan nilai precision, recall, dan F1-score
pada beberapa kelas yang sebelumnya memiliki jumlah sampel terbatas. Selain itu, pola confusion
matrix menunjukkan berkurangnya jumlah kesalahan prediksi pada kelas minoritas, yang
menandakan bahwa model mampu mengenali karakteristik kelas tersebut dengan lebih baik.

Hasil tersebut menunjukkan bahwa penerapan SMOTE memberikan kontribusi positif
terhadap proses pembelajaran model, terutama dalam mengatasi masalah ketidakseimbangan data
yang umum ditemukan pada dataset tangisan bayi. Dengan distribusi data yang lebih
proporsional, model dapat menghasilkan performa klasifikasi yang lebih stabil dan representatif
pada seluruh kategori tangisan bayi.

D. Analisis Performa Kinerja Arsitektur
Untuk mengetahui pengaruh penanganan ketidakseimbangan data terhadap kinerja

model, dilakukan perbandingan antara arsitektur CNN-LSTM yang dilatih menggunakan dataset
asli dan dataset yang telah diseimbangkan menggunakan Synthetic Minority Over-sampling
Technique (SMOTE). Hasil pengujian menunjukkan bahwa model CNN-LSTM tanpa SMOTE
memperoleh nilai test accuracy sebesar 84,34% dengan test loss sebesar 0,6371. Setelah
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penerapan SMOTE, akurasi model meningkat menjadi 95,07%. Berikut hasil pengujian pada
Tabel 2

Tabel 2. Perbandingan Performa Model Sebelum dan Sesudah di SMOTE

Arsitektur CNN+LSTM
HASIL
Sebelum Sesudah
Test Accuracy 84,34% 95,07%
Test Loss 0,6371 0,1160

Setelah penerapan SMOTE, jumlah sampel pada kelas minoritas bertambah melalui
pembentukan data sintetis berdasarkan karakteristik data asli. Distribusi data yang lebih seimbang
memungkinkan model memperoleh representasi yang lebih baik terhadap seluruh kategori
tangisan bayi selama proses pelatihan. Kondisi ini berdampak pada peningkatan kemampuan
generalisasi model yang ditunjukkan oleh kenaikan akurasi sebesar 10,73%.
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Gambar 4. Confusion Matrix dan F1-Score Per Kelas Model CNN dan CNN+LSTM

xred

Keberhasilan pencapaian akurasi di 95% pada kedua model berbasis konvolusi ini juga
tidak lepas dari kontribusi tahapan penanganan data. Pada Gambar 4 penerapan teknik augmentasi
audio (seperti pemberian noise dan pitch shifting) berpadu dengan metode SMOTE terbukti
mampu menghilangkan bias kelas mayoritas. Penyeimbangan jumlah sampel pada lima kategori
tangisan memastikan bahwa model mempelajari karakteristik unik dari kelas-kelas minoritas
seperti 'bersendawa' atau 'lelah' dengan porsi yang sama baiknya dengan kelas mayoritas seperti
'lapar’.

IV. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil pengujian dan analisis yang telah dilakukan, dapat disimpulkan bahwa:

1. Implementasi arsitektur hibrida CNN-LSTM dengan ekstraksi fitur Mel Spectrogram
terbukti efektif dan akurat dalam mengklasifikasikan lima jenis suara tangisan bayi.

2. Penerapan Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) berhasil
meningkatkan kualitas data pelatihan dengan menghasilkan distribusi kelas yang lebih
seimbang. Hasil analisis menunjukkan bahwa model CNN-LSTM yang dilatih
menggunakan data SMOTE mencapai kinerja yang lebih baik daripada sebelum
penerapan SMOTE, seperti yang ditunjukkan oleh peningkatan akurasi klasifikasi dan
nilai presisi, recall, dan F1-score yang lebih konsisten di semua kategori tangisan bayi..
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Penelitian ini berkontribusi dalam pengembangan arsitektur deep learning yang tangguh

terhadap variasi durasi audio, sebagai landasan untuk mewujudkan sistem asisten
pengasuhan bayi cerdas di masa depan.
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  X  ( m , k ) =   ∑   { n = 0 }   { N − 1 }  x  [ n ] , w  [ n − m H ]   e   { −   j 2 𝜋 k n  N }


  M  ( f ) = 2595 ×    log 10 ⁡   ( 1 +   f 700 )  


  A k u r a s i =   T P + T N  T P + T N + F P + F N


  P r e c i s i o n =   T P  T P + F P


  R e c a l l =   T P  T P + F N


  F 1 − S c o r e = 2 ×   P r e c i s i o n × R e c a l l  P r e c i s i o n + R e c a l l

