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Klasifikasi tangisan bayi dapat dimanfaatkan untuk mengidentifikasi
masalah kesehatan bayi dan memenuhi kebutuhan bayi dengan cepat. Dalam
studi ini, teknik transfer learning, dengan model terlatih YAMNet, diterapkan
untuk klasifikasi bayi dengan dataset terbatas dan tidak seimbang. YAMNet,
sebuah model Convolutional Neural Network khusus untuk analisis audio,
mengatasi keterbatasan metode tradisional yang bergantung pada
interpretasi manusia. Dengan mempelajari fitur-fitur audio secara otomatis,
memungkinkan kinerja klasifikasi yang lebih akurat. Dalam studi ini,
dilakukan eksplorasi dan analisis manfaat penggunaan YAMNet, melalui
perbandingan dengan model baseline tanpa teknik transfer learning.
Hasilnya menunjukkan bahwa model YAMNet tidak hanya nilai akurasinya
yang tinggi 0.8106, namun juga nilai skor-Flnya tinggi yaitu mencapai
0.9831. Terbukti bahwa penggunaan transfer learning dapat meningkatkan
kinerja dalam Kklasifikasi tangisan bayi, terutama dalam mengatasi
ketidakseimbangan data dan meningkatkan prediksi untuk kelas minoritas.
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The classification of baby cries can be used to identify baby health problems
and meet the baby's needs quickly. In this study, the transfer learning
technique, with a YAMNet pre-trained model, is applied for infant
classification with a limited and imbalanced dataset. YAMNet, a Convolutional
Neural Network model specifically for audio analysis, overcomes the
limitations of traditional methods that rely on human interpretation. By
automatically learning audio features, it enables more accurate classification
performance. In this study, exploration and analysis of the benefits of using
YAMNet were carried out, through comparison with a baseline model without
transfer learning techniques. The results show that the YAMNet model not only
has a high accuracy value of 0.8106, but also a high F1-score value of 0.9831.
It is proven that the use of transfer learning can improve performance in
classification of baby cries, especially in overcoming imbalanced data and
improving predictions for minority classes.
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A. Pendahuluan

Klasifikasi tangisan bayi telah lama menjadi topik yang menarik di berbagai
sektor, termasuk di bidang kesehatan, seperti untuk memantau bayi di inkubator
[1] dan juga topik dalam pembelajaran mesin [2], [3]. Kemampuan membedakan
berbagai jenis jeritan atau tangisan mempunyai potensi besar untuk mendeteksi
masalah kesehatan secara dini dan memenuhi kebutuhan bayi dengan cepat.
Bahkan dengan kemajuan kecerdasan buatan, teknologi rekognisi suara tangisan
bayi dimanfaatkan dalam sistem keamanan rumah untuk mengawasi bayi [4] dan
menjadi alat bantu orang tua menjaga bayi mereka [5]. Dalam beberapa tahun
terakhir, kemajuan dalam algoritma pembelajaran mendalam telah membuka jalur
baru untuk klasifikasi tangisan bayi otomatis, memberikan solusi yang efisien dan
dapat diandalkan. Salah satu metode yang mendapatkan popularitas adalah
penggunaan teknik transfer learning dengan menggunakan model terlatih seperti
YAMNet. Teknik transfer learning dapat menjadi solusi apabila memiliki dataset
dalam jumlah terbatas.

Tangisan bayi berfungsi sebagai cara komunikasi utama [6], menyampaikan
berbagai informasi tentang kesehatan dan kebutuhan mendesak mereka. Tangisan
yang berbeda dapat menandakan rasa lapar, nyeri, ketidaknyamanan [7], atau
bahkan gangguan medis seperti kolik [8] atau gangguan pernapasan [9]. Metode
analisis tangisan tradisional terutama bergantung pada interpretasi subjektif oleh
perawat atau pakar kesehatan, yang dapat menyebabkan ketidakakuratan dan
inkonsistensi. Menggabungkan metode pembelajaran mesin, khususnya model
pembelajaran mendalam seperti YAMNet, akan memberikan metode yang lebih
obyektif dan sistematis untuk mengklasifikasikan dan menafsirkan tangisan bayi.
YAMNet menggunakan deep neural network untuk menganalisis data audio dan
memiliki kemampuan untuk mengidentifikasi suara.

YAMNet, atau Yet Another Multi-scale Convolutional Neural Network, adalah
model pembelajaran mendalam yang dibuat oleh Google, khusus untuk
menganalisis sinyal audio. YAMNet, yang dilatih pada kumpulan data besar, yaitu
dataset Audio [10], yang mencakup 2.084.320 klip suara berdurasi 10 detik dari
video YouTube, dan dibagi ke dalam 632 kelas [11], sehingga memiliki kinerja yang
sangat baik dalam tugas klasifikasi suara. Dengan menggunakan transfer learning,
studi klasifikasi tangisan bayi dapat menggunakan model YAMNet yang telah
dilatih sebelumnya dengan hasil yang lebih akurat, khususnya untuk mengatasi
keterbatasan data berlabel dan sumber daya komputasi.

Salah satu keuntungan utama menggunakan YAMNet untuk klasifikasi
tangisan bayi adalah kemampuannya mendeteksi sinyal akustik kecil yang
menunjukkan jenis tangisan yang berbeda. Tidak seperti metode tradisional yang
terutama bergantung pada analisis spektogram atau penentuan fitur yang
dilakukan oleh manusia, arsitektur jaringan saraf dalam YAMNet secara otomatis
mempelajari fitur-fitur yang relevan dari data audio mentah, memungkinkan
klasifikasi yang lebih baik. Fitur bawaan ini memungkinkan YAMNet menangani
variasi pola tangisan pada bayi secara tepat.

YAMNet menggunakan desain deep neural network yang sebagian besar
terdiri dari lapisan konvolusional, diikuti oleh global average pooling dan
classification layer, seperti yang ditunjukkan Gambar 1. Arsitektur tersebut
bertujuan untuk merekam representasi hierarki properti audio pada berbagai
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skala, memungkinkan Kklasifikasi akurat dari berbagai macam suara. YAMNet
dilatih menggunakan kumpulan data yang besar dan beragam yang mencakup
jutaan sampel audio dari ribuan kategori suara. Data pelatihan yang substansial ini
memungkinkan model memperoleh karakteristik yang kuat dan diskriminatif yang
dapat diterapkan pada input audio yang sebelumnya tidak diketahui dengan

akurasi yang baik.
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Gambar 1. Arsitektur YAMNet [12]

YAMNet dapat membuat komputasi menjadi lebih efisien. YAMNet juga
memungkinkan inferensi real-time atau hampir real-time pada berbagai
perangkat, termasuk ponsel pintar dan sistem tertanam. Efisiensi ini
menjadikannya ideal untuk digunakan dalam konteks sumber daya yang terbatas
atau aplikasi yang memerlukan pemrosesan latensi rendah. YAMNet dibangun
berdasarkan kerangka pembelajaran mendalam TensorFlow, sehingga tersedia
bagi komunitas besar pengembang dan akademisi. Ketersediaan model terlatih
YAMNet dan API TensorFlow memudahkan integrasi YAMNet ke dalam aplikasi.

Beberapa studi telah menggunakan pembelajaran mesin untuk
mengklasifikasikan tangisan bayi. Beberapa studi menggunakan algoritma KNN
[2], [3], SVM [2], Linear Discriminant Analysis (LDA), Principal Component Analysis
(PCA) [13]. Studi lain bereksperimen menggunakan teknik ensemble dalam
mengklasifikasikan tangisan bayi, dan hasilnya sekitar 48% lebih baik
dibandingkan pengklasifikasi individu dengan kinerja paling buruk, dan sekitar
20% lebih baik dibandingkan pengklasifikasi individu dengan kinerja terbaik [14].

Adapun metode pembelajaran mendalam juga telah digunakan dalam
beberapa studi untuk mengkategorikan tangisan bayi. Algoritma ANN, CNN, dan
LSTM digunakan dalam studi [15] dan diperoleh hasil CNN dan LSTM berkinerja
baik dalam membedakan antara bayi baru lahir yang sehat dan tidak sehat, dengan
tingkat akurasi, presisi, dan recall sekitar 95%. CNN mengungguli LSTM dan ANN
dalam mengenali kebutuhan bayi baru lahir, dan mencapai akurasi hingga 60%.
Studi lain menggunakan CNN-RNN [16]. Model dievaluasi dengan dataset Dunstan
Baby Language, model tersebut mengungguli metode sebelumnya dengan akurasi
klasifikasi rata-rata sebesar 94,97%.

Studi lain mendiskusikan mengenai teknik transfer learning. Studi mengenai
perbandingan kinerja metode transfer learning pada 2 model network, yaitu
VGG16 dan ResNet 50. Hasilnya menunjukkan bahwa kinerja yang lebih baik
diperoleh melalui pelatihan model dengan trainable layer yang paling sedikit [17].
Sedangkan studi [18] memanfaatkan transfer learning untuk klasifikasi gambar
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burung, dengan menggunakan 3 model yaitu Big Transfer (BiT), DenseNet121, dan
VGG16 Performa terbaik dari model yang dibangun dicapai oleh model BiT, yang
memiliki akurasi 96,53%. Model DenseNet121 dan VGG16, yang dibangun,
memiliki akurasi lebih rendah, masing-masing 92,36% dan 81,94%.

Dalam studi ini Kklasifikasi tangisan bayi menggunakan dataset
donateacry_corpus [19] yang terdiri dari 5 kelas dengan jumlah data tiap kelas
terbatas dan berbeda-beda. Karena keterbatasan dataset inilah maka pada studi ini
digunakan transfer learning dengan menggunakan pre-trained model YAMNet.
Melalui studi ini dapat dilihat bagaimana dengan menggunakan model terlatih
YAMNet dapat meningkatkan kinerja klasifikasi tangisan bayi pada dataset yang
terbatas dan imbalance.

B. Metode Penelitian

Tahapan dalam studi ini mengikuti metodologi yang ditunjukkan oleh
Gambar 2 berikut. Dimulai dari dataset audio berupa file berekstensi .wav yang
akan dilakukan proses preprocessing terlebih dahulu sebelum masuk ke dalam
model YAMNet. Ketika masuk ke dalam model YAMNet, fitur penting dari audio
tangisan bayi akan diekstrak dan diteruskan ke model CNN. Dari model tersebut
akan diklasifikasikan ke dalam 5 kelas, yaitu sakit perut, bersendawa, lapar, lelah,
dan tidak nyaman.

donateacry_corpus

(*wav)

A 4

Preprocessing

}

Ekstraksi fitur
dengan
YAMNet Pre-trained model

A 4
CNN classifier

Kelas output :
sakit_perut, bersendawa, lapar, lelah, tidak_nyaman

l

| Evaluasi kinerja model |

Gambar 2. Metodologi dalam studi ini

1. Dataset

Dataset donateacry_corpus terdiri dari 457 audio file berekstensi wav yang
memiliki sampling rate 16 kHz dan durasi sekitar 7 detik tiap klip audio. Seperti
yang ditunjukkan pada Tabel 1, setiap file audio dikategorikan ke dalam 5 kelas.
Dari tabel terlihat distribusi file tiap kelas tidak sama, memperlihatkan imbalance
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dataset, dengan jumlah tertinggi filenya adalah 382 untuk kelas lapar dan jumlah
file terendahnya adalah8 file untuk kelas bersendawa.

Tabel 1. Distribusi File Tiap Kelas Dataset

Kategori Jumlah File
Lapar 382
Tidak nyaman 27
Lelah 24
Sakit perut 16
Bersendawa 8

Jumlah data yang terbatas dan imbalance dataset tersebut dapat menjadi
kendala dalam menghasilkan model yang mumpuni untuk klasifikasi tangisan bayi.
Sehingga dalam studi ini dilakukan pemodelan dengan teknik transfer learning
dalam mengatasi hal tersebut.

2. Preprocessing

Data audio yang berekstensi wav akan diubah ke dalam bentuk tensor float.
Hal ini dilakukan karena data ini akan menjadi input pada model YAMNet yang
dibangun dengan framework Tensorflow. Selain proses konversi ke tensor float,
audio file dipastikan memiliki sampling rate 16 kHz dan merupakan mono channel.

Proses pemetaan kelas menjadi data numerik juga dilakukan pada tahapan
ini. Kemudian file audio yang telah dikonversi ke dalam tensor float beserta
kelasnya akan disimpan dalam dataset tensorflow. Dataset ini yang nantinya akan
dibagi menjadi 2, yaitu data latih dan data uji dengan proposional 80:20.

3. CNN classifier

Dalam studi ini akan digunakan model CNN sebagai model baseline dan
model classifier untuk downstream task. Kinerja dari model baseline dan model
yang menggunakan teknik transfer learning dengan model terlatih YAMNet akan
dibandingkan sebagai analisis pengaruh teknik transfer learning terhadap
klasifikasi tangisan bayi yang memiliki imbalance dan keterbatasan jumlah data.

Model CNN yang akan digunakan dalam studi ini menggunakan 1D
convolutional layer yang memiliki arsitektur seperti yang ditunjukkan pada
Gambar 3. Model ini terdiri dari 2 layer utama yaitu feature extraction layer dan
fully connected layer (FC layer).

Sesuai namanya, feature extraction layer berfungsi untuk mengekstrak fitur
audio yang merepresentasikan audio tersebut. Layer ini terdiri dari convolutional
layer dan pooling layer. Pada gambar terlihat ada 2 convolutional layer yang tiap
layernya diikuti max pooling layer.

Fully connected layer berfungsi sebagai classifier. Pada model ini FC layer
terdiri dari 1 hidden layer dan 1 output layer. Dropout layer dapat digunakan
untuk meningkatkan kinerja model dengan mencegah adanya overfitting. Dengan
menambahkan dropout layer, neuron dipilih secara acak dan mengubah nilai
neuron tersebut menjadi nol. Neuron yang diubah nilainya menjadi nol ini tidak
akan dipakai atau dibuang selama pelatihan. Pada model ini, dropout pada feature
extraction layer diberi nilai 0.25 dan pada FC layer diberi nilai 0.5, yang artinya
25% dan 50% neuron, secara berurutan, akan dibuang.
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Sebagai algoritma optimisasi digunakan algoritma Adam, sedangkan sparse
categorical cross entropy dipilih sebagai fungsi loss, dimana setiap sampel hanya
memiliki 1 label atau kelas. Untuk fungsi aktivasi dalam model digunakan relu dan
untuk lapisan Dense terakhir menggunakan softmax sebagai fungsi aktivasi yang
akan menghasilkan probabilitas untuk setiap kelas output.

convld_2_input | input: | [(None, 128, 1)]

InputLayer output: | [(None, 128, 1)]

convld_2 | input: (None, 128, 1)
ConvlD | output: | (None, 128, 32)

A 4
max_poolingld_2 | input: | (None, 128, 32)

MaxPooling1D | output: | (None, 64, 32)

dropout_3 | input: | (None, 64, 32)
Dropout | output: | (None, 64, 32)

convld_3 | input: | (None, 64, 32)
ConvlD | output: | (None, 64, 64)

Y
max_poolingld_3 | input: | (None, 64, 64)

MaxPooling1D output: | (None, 32, 64)

Y
dropout_4 | input: | (None, 32, 64)

Dropout | output: | (None, 32, 64)

flatten_1 | input: | (None, 32, 64)
Flatten | output: | (None, 2048)

A A
dense_1 | input: | (None, 2048)

Dense | output: | (None, 128)

A 4
dropout_5 | input: | (None, 128)

Dropout | output: | (None, 128)

dense_2 | input: | (None, 128)

Dense | output: (None, 5)

Gambar 3. Model CNN untuk klasifikasi tangisan bayi

4. Evaluasi Kinerja

Untuk membandingkan kinerja model baseline dan model dengan
menggunakan YAMNet sebagai feature extractor, akan dilakukan evaluasi
menggunakan 4 metrik yaitu skor F1, presisi, recall, dan akurasi. Selain itu, akan
dibandingkan pula kurva loss dan akurasi untuk data training dan data validasi
dalam membandingkan kinerja 2 model dalam studi ini.
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C. Hasil dan Pembahasan

Untuk mengetahui efektivitas transfer learning dalam meningkatkan kinerja
model klasifikasi tangisan bayi pada studi ini, maka akan dibandingkan 2 model.
Model pertama, yang disebut sebagai model baseline, dimana model ini tidak
menggunakan teknik transfer learning. Model baseline hanya berupa model CNN
yang arsitekturnya ditunjukkan pada Gambar 3. Sedangkan model kedua adalah
model yang menggunakan transfer learning, dimana YAMNet digunakan sebagai
feature extractor, yang hasilnya diteruskan sebagai input dari model CNN yang
sama dengan model baseline.

Proses pelatihan yang dilakukan dalam 20 epoch dari 2 model menghasilkan
kurva loss dan akurasi untuk setiap model yang ditunjukkan Gambar 4 dan
Gambar 5. Untuk model baseline, loss data training dan data validasi mulai
konvergen setelah epoch ke-5 dengan nilai loss kurang lebih 0.70. Untuk akurasi,
dari awal, akurasi data validation stabil dengan nilai sekitar 0.86, sedangkan untuk
data training mengalami fluktuatif di awal epoch namun cenderung meningkat
akurasinya, dan fluktuatif semakin mengecil dan mencapai nilai akurasi sekitar
0.83 di akhir epoch, seperti yang ditunjukkan pada Gambar 4. Adanya gap antara
kurva akurasi data training dan data validasi, dimana akurasi data training lebih
rendah daripada data validasi, menunjukkan bahwa model mengalami underfitting.

Gambar 5 menunjukkan kurva loss dan akurasi dari model YAMNet. Terlihat
dari kurva, bahwa loss dari data validasi cenderung lebih fluktuatif dibandingkan
dengan data training. Loss data validasi rata-rata bernilai kurang dari 1, meskipun
di epoch ke-19 mencapai nilai loss tertinggi, sekitar 1.16 Untuk data training, loss
cenderung stabil di sekitar 0.50. Meskipun gap antara kurva loss data training dan
data validasi terlihat cukup besar, namun perbedaan nilai lossnya kurang dari
0.50. Untuk akurasi model kedua, antara data training dan data validasi gapnya
tidak signifikan. Hal ini menunjukkan tidak terjadi overfitting ataupun underfitting.
Nilai akurasinya pun cukup baik, yaitu kurang lebih 0.83

Dari perbandingan kurva loss dan akurasi model baseline dan model YAMNet,
terlihat kinerja model YAMNet lebih baik meskipun nilai akurasinya lebih rendah
sedikit daripada akurasi model baseline.

Selain dengan melihat kurva loss dan akurasi, kinerja model baseline dan
model YAMNet dapat dilihat berdasarkan metrik yang ada pada Tabel 2. Nilai
akurasi model baseline lebih tinggi, yaitu 0.8587, daripada nilai akurasi model
YAMNet, yaitu 0.8106. Namun nilai skor-F1, presisi, dan recall model baseline jauh
lebih rendah dibandingkan model YAMNet. Nilai skor-F1 baseline hanya mencapai
0.1848, sedangkan nilai skor-F1 YAMNet mencapai 0.9831. Hal ini disebabkan oleh
ketidakseimbangan jumlah data. Seperti yang ditunjukkan pada Tabel 1, bahwa
kelas lapar memiliki jumlah data yang jauh lebih banyak dibandingkan dengan
kelas yang lain.

Dalam ketidakseimbangan kelas di mana satu kelas memiliki jumlah sampel
yang jauh lebih besar daripada yang lain, tingkat akurasi yang tinggi tetapi tingkat
presisi dan recall yang rendah dapat menunjukkan bahwa model cenderung
melakukan prediksi yang benar terhadap kelas mayoritas, tetapi seringkali salah
dalam mengidentifikasi kelas minoritas.
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Tabel 2. Perbandingan Kinerja Model

Model Metrik

Skor-F1 Presisi Recall AKkurasi
Baseline 0.1848 0.1717 0.2000 0.8587
YAMNet 0.9831 0.9667 1.000 0.8106

Mengingat kembali defini akurasi, presisi, dan recall Akurasi adalah ukuran
seberapa banyak prediksi yang benar yang dibuat oleh model dibandingkan
dengan jumlah total prediksi. Jika akurasi tinggi, tetapi presisi dan recall rendah,
itu berarti model cenderung melakukan prediksi yang benar untuk kelas mayoritas
(vang memiliki banyak sampel), tetapi dapat mengabaikan kelas minoritas.
Seberapa banyak prediksi positif yang benar dibuat dibandingkan dengan total
prediksi positif yang dilakukan oleh model disebut presisi, dan jika presisi rendah,
itu berarti banyak prediksi positif yang sebenarnya salah. Recall adalah ukuran
dari seberapa banyak prediksi positif yang benar dibuat dibandingkan dengan
total jumlah kemungkinan sampel positif yang ada. Jika recall rendah, itu berarti
model gagal menemukan sebagian besar kasus positif yang benar.

Dalam situasi seperti deteksi anomali, kelas minoritas (anomali) memiliki
frekuensi yang jauh lebih rendah daripada kelas mayoritas (data normal). Karena
kelas minoritas tidak dapat diprediksi dengan benar, model dapat memiliki akurasi
yang tinggi tetapi kurang presisi dan recall karena kelas minoritas tidak dapat
diprediksi dengan benar.

Ini menunjukkan bahwa, dalam kasus ketidakseimbangan kelas, penting
untuk mempertimbangkan metrik evaluasi selain akurasi, seperti skor F1, presisi,
atau recall. Meterik ini memberikan informasi lebih rinci tentang kinerja model,
terutama untuk kelas yang kurang representatif.

D. Simpulan

Transfer learning dapat meningkatkan kinerja model klasifikasi tangisan bayi.
Studi ini membandingkan dua model: model baseline dan model dengan transfer
learning, YAMNet. Hasilnya, meskipun nilai akurasi dari model baseline lebih tinggi
daripada model YAMNet, yaitu 0.8587 untuk model baseline, dan 0.8106 untuk
model YAMNet, namun nilai skor-F1, presisi, dan recalmodel YAMNet jauh lebih
tinggi daripada model baseline. Nilai skor-F1 YAMNet mencapai 0.9831, sedangkan
nilai skor-F1 model baseline hanya 0.1848.

Dalam kasus ketidakseimbangan kelas di mana kelas minoritas memiliki
frekuensi yang lebih rendah, skor-F1, presisi, dan recall model dengan transfer
learning, yaitu YAMNet, lebih baik daripada model baseline. Hal ini menunjukkan
bahwa meskipun nilai akurasi dapat menjadi indikator kinerja yang bermanfaat,
penting untuk mempertimbangkan metrik evaluasi lainnya juga. Kesimpulannya,
penggunaan transfer learning dapat meningkatkan kemampuan model untuk
mengklasifikasikan tangisan bayi, terutama untuk mengatasi ketidakseimbangan
data dan meningkatkan keakuratan prediksi untuk kelas minoritas.
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