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ABSTRAK  
Penggunaan perintah suara sebagai pengendali karakter permainan menawarkan interaksi yang 

lebih natural. Namun, performa sistem ini sering dipengaruhi oleh gangguan akustik di lingkungan 

nyata. Penelitian ini mengembangkan dan mengevaluasi sistem pengendali karakter permainan 

berbasis suara real-time menggunakan model Long Short Term Memory (LSTM). Empat perintah 

utama up, down, left, dan right diproses menggunakan ekstraksi Mel Frequency Cepstral 

Coefficients (MFCC). Evaluasi dilakukan menggunakan pendekatan multi-seed training untuk 

memastikan hasil yang stabil dan tidak bergantung pada satu inisialisasi pelatihan. Sistem diuji 

pada tiga kondisi, yaitu tanpa noise, dengan white noise, dan dengan pink noise. Hasil 

menunjukkan bahwa LSTM mencapai akurasi rata-rata 96,50% pada pink noise dan 96,24% pada 

white noise dengan standar deviasi yang rendah, menandakan performa yang konsisten. Temuan 

ini menunjukkan bahwa LSTM cukup robust sebagai pengendali karakter permainan berbasis 

suara real-time, meskipun peningkatan ketahanan terhadap noise tetap diperlukan untuk 

penggunaan pada lingkungan akustik yang lebih kompleks. 

 

Kata kunci: Pengenalan Suara, LSTM, noise akustik, MFCC. 

 

1 PENDAHULUAN  
 Perkembangan teknologi interaksi manusia dan komputer mendorong penggunaan 

antarmuka yang lebih natural, salah satunya melalui perintah suara. Pada konteks permainan 

digital, penggunaan suara sebagai pengendali karakter menawarkan kemudahan dan pengalaman 

interaksi yang lebih intuitif dibandingkan perangkat input konvensional. Namun, implementasi 

pengendali berbasis suara di lingkungan nyata masih menghadapi tantangan utama berupa 

gangguan akustik, seperti noise latar belakang, yang dapat menurunkan akurasi sistem pengenalan 

suara(Wijaya, 2024). Performa speech recognition sangat menurun pada lingkungan ber-noise, 

sehingga menjadi tantangan penting untuk pengembangan sistem yang robust terhadap gangguan 

akustik (Li et al., 2023). 

 

Berbagai penelitian telah mengkaji penerapan pembelajaran mendalam untuk pengenalan 

perintah suara. Long Short-Term Memory (LSTM) merupakan salah satu arsitektur jaringan saraf 

berulang yang banyak digunakan karena kemampuannya dalam memodelkan ketergantungan 

temporal pada data sekuensial, termasuk sinyal suara (Aini et al., 2023). Kombinasi fitur Mel-

Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) dan LSTM telah terbukti efektif dalam tugas klasifikasi 

perintah suara dengan kosakata terbatas (Putri et al., 2022). Pendekatan berbasis LSTM banyak 

diterapkan pada sistem real-time karena kemampuannya dalam memprediksi kondisi masa depan 
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dari data sekuensial, sehingga meningkatkan keandalan sistem pada lingkungan yang dinamis dan 

tidak ideal (Lashin et al., 2025). Meskipun demikian, performa model pengenalan suara sangat 

dipengaruhi oleh kondisi lingkungan akustik, terutama keberadaan noise yang bersifat acak 

maupun terstruktur. 

 

Beberapa studi menunjukkan bahwa noise seperti white noise dan pink noise dapat 

memengaruhi kualitas fitur akustik yang diekstraksi dari sinyal suara dan berdampak pada 

performa model klasifikasi(Buono & Uliniansyah, 2025). Oleh karena itu, diperlukan evaluasi 

lebih lanjut mengenai ketahanan model LSTM terhadap berbagai jenis gangguan akustik, 

khususnya dalam konteks aplikasi real-time yang menuntut stabilitas dan konsistensi performa. 

 

Berdasarkan permasalahan tersebut, penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan dan 

mengevaluasi sistem pengendali karakter permainan berbasis suara real-time menggunakan model 

LSTM. Fokus penelitian diarahkan pada pengujian performa dan stabilitas model dalam mengenali 

empat perintah suara utama, yaitu up, down, left, dan right, yang dipilih karena mewakili perintah 

navigasi dasar pada pengendalian karakter permainan serta umum digunakan pada penelitian 

pengenalan perintah suara dengan kosakata terbatas.serta menganalisis ketahanan model terhadap 

gangguan akustik berupa white noise dan pink noise. Hasil penelitian ini diharapkan dapat 

memberikan kontribusi dalam pengembangan sistem pengendali permainan berbasis suara yang 

lebih andal dan robust untuk penggunaan di lingkungan nyata. 

 

2 METODE    

2.1 Dataset dan Lingkungan Penelitian 

Dataset dalam penelitian ini terdiri dari empat perintah suara utama, yaitu up, down, left, dan 

right. Dataset perintah suara yang digunakan berasal dari Simple Commands Dataset yang tersedia 

secara publik melalui platform DagsHub dan disimpan dalam format WAV. Setiap sampel audio 

memiliki durasi pendek dengan frekuensi sampling sebesar 16 kHz dan direkam dalam satu kanal 

(mono), sehingga sesuai untuk tugas klasifikasi perintah suara dengan kosakata terbatas. Dataset 

ini berisi perintah suara diskret yang diucapkan oleh beberapa penutur dengan variasi intonasi, 

yang memungkinkan model mempelajari karakteristik temporal ucapan secara lebih representatif. 

Penggunaan dataset audio berdurasi pendek untuk pengenalan perintah suara telah umum 

diterapkan dalam penelitian command recognition karena mampu menyeimbangkan antara 

performa klasifikasi dan efisiensi komputasi (Sharif et al., 2023). Selain itu, penelitian sebelumnya 

menunjukkan bahwa sistem pengendali berbasis suara dengan jumlah kelas perintah terbatas dapat 

mencapai performa tinggi ketika dikombinasikan dengan ekstraksi fitur yang tepat dan model 

sekuensial seperti LSTM (Bakouri, 2022).Seluruh proses pemrosesan dan pelatihan dilakukan 

dengan menerapkan teknik pemrosesan sinyal digital untuk ekstraksi fitur suara, diikuti oleh 

pelatihan model deep learning berbasis sekuens guna mempelajari pola temporal dari sinyal audio. 

Pelatihan dilakukan dalam lingkungan komputasi GPU untuk mempercepat proses training. 

 

2.2 Pra Pemrosesan Audio Menggunakan MFCC 

Tahap pra pemrosesan dilakukan untuk mengubah sinyal suara mentah menjadi fitur 

numerik yang dapat dipelajari oleh model. Audio dinormalisasi dan dipotong secara seragam 

menggunakan padding dengan panjang maksimum 16 frame. Ekstraksi dilakukan menggunakan 

40 koefisien Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) karena jumlah koefisien tersebut 

mampu merepresentasikan karakteristik spektral sinyal suara secara lebih detail tanpa 
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meningkatkan kompleksitas komputasi secara signifikan, sehingga sesuai untuk tugas klasifikasi 

perintah suara berbasis deep learning. Pendekatan ini banyak digunakan pada sistem pengenalan 

suara berbasis deep learning karena memberikan keseimbangan antara kualitas representasi fitur 

dan efisiensi komputasi(Rahman et al., 2025). Teknik MFCC dipilih karena merupakan standar 

dalam pengenalan suara dan terbukti efektif dalam menangkap karakteristik frekuensi sinyal 

ucapan(Sharif et al., 2023).Penelitian terbaru juga menunjukkan bahwa MFCC tetap menjadi fitur 

yang stabil dan kompetitif dalam sistem pengenalan suara berbasis deep learning (Hermanto & 

Sen, 2024). Hasil ekstraksi MFCC disusun dalam bentuk matriks dua dimensi yang digunakan 

sebagai input bagi model LSTM. 

 

2.3 Penambahan Noise 

Untuk mensimulasikan kondisi akustik nyata, penelitian ini menambahkan dua jenis noise 

pada data uji, yaitu white noise dan pink noise. White noise memiliki distribusi frekuensi yang 

merata sehingga sering digunakan untuk menguji sistem pengenalan suara pada kondisi gangguan 

acak (Xia et al., 2020). Sebaliknya, pink noise memiliki energi dominan pada frekuensi rendah dan 

lebih menyerupai suasana akustik lingkungan manusia (Christian & Tan, 2023).Kedua jenis noise 

ini digunakan untuk mengevaluasi ketahanan model LSTM terhadap gangguan audio yang umum 

terjadi pada penggunaan sistem suara secara real-time. 

 

2.4 Arsitektur Model LSTM 

Model utama yang digunakan untuk mengenali perintah suara adalah Long Short-Term 

Memory (LSTM), yaitu jaringan saraf berulang yang mampu mempelajari pola temporal pada 

data sekuensial. LSTM banyak digunakan dalam penelitian speech recognition modern karena 

kemampuannya mempertahankan konteks jangka panjang (Sharif et al., 2023). Arsitektur model 

pada penelitian ini terdiri dari dua lapisan LSTM bertumpuk  dengan 128 hidden units, dropout 

sebesar 0.3, dan keluaran berupa empat kelas perintah suara. Model dilatih menggunakan optimizer 

Adam, batch size 64, dan fungsi loss CrossEntropyLoss, yang umum digunakan pada klasifikasi 

audio berbasis deep learning. Total parameter model sekitar 147 ribu dengan ukuran model akhir 

sekitar 2.3 MB. Arsitektur model klasifikasi perintah suara menggunakan LSTM yang digunakan 

dalam penelitian ini ditunjukkan pada Gambar 1. 

 

  

Gambar 1. Arsitektur Model Klasifikasi Perintah Suara Menggunakan LSTM 

 

2.5 Evaluasi dan Multi Seed Training 

Evaluasi performa model dilakukan menggunakan multi-seed training, yaitu melatih 

model menggunakan beberapa nilai inisialisasi acak (seed 42, 123, dan 456) untuk memperoleh 

hasil yang lebih reliabel dan tidak bergantung pada satu kondisi awal. Pendekatan ini umum 
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digunakan dalam penelitian deep learning untuk mengukur kestabilan model serta variasi performa 

antar pelatihan (Sharif et al., 2023). Seluruh eksperimen dilakukan pada lingkungan komputasi 

berbasis Kaggle Notebook yang menyediakan akselerasi GPU. Eksperimen dijalankan 

menggunakan GPU NVIDIA Tesla T4 dengan kapasitas VRAM 16 GB. Proses pelatihan model 

menggunakan learning rate sebesar 0,001, batch size 64, dan dilakukan selama 50 epoch pada 

setiap percobaan untuk mencapai konvergensi yang stabil. 

 

Pada setiap seed, sebagian data digunakan untuk pelatihan dan sebagian lainnya untuk 

pengujian. Metrik yang dihitung meliputi akurasi, precision, recall, dan F1-score, disertai 

perhitungan statistik seperti mean dan standar deviasi untuk menilai konsistensi performa. 

Evaluasi dilakukan pada tiga kondisi, yaitu tanpa noise, white noise, dan pink noise, guna menilai 

ketahanan LSTM terhadap gangguan akustik. 

 

 

3 HASIL DAN PEMBAHASAN  

3.1 Akurasi Model LSTM 

Evaluasi performa model Long Short-Term Memory (LSTM) dilakukan untuk mengukur 

kemampuan sistem dalam mengenali empat perintah suara, yaitu up, down, left, dan right. 

Pengujian dilakukan menggunakan tiga nilai inisialisasi acak yang berbeda (seed 42, 123, dan 456) 

untuk menilai konsistensi performa model terhadap variasi kondisi awal pelatihan. 

 

Tabel 1. Ringkasan Statistik Performa Model LSTM 

Metrik                  Rata – Rata                                    Standar Deviasi  Minimum           Maximum    

Accuracy                 0,9615 

Precision                 0,9620                                                                  

Recall                      0,9615  

          0,0050 

          0,0049 

          0,0050   

    0,9563                 0,9683 

    0,9570                 0,9686 

    0,9563                 0,9683 

F1-score                  0,9615           0,0050     0,9565                 0,9683 

 

 

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model LSTM memiliki performa yang tinggi dan 

stabil. Ringkasan statistik performa model ditampilkan pada Tabel 1. yang menunjukkan bahwa 

model mencapai akurasi rata-rata sebesar 0,9615 dengan standar deviasi 0,0050. Nilai akurasi 

minimum tercatat sebesar 0,9563, sedangkan nilai maksimum mencapai 0,9683, yang 

mengindikasikan variasi performa yang relatif kecil antar seed. Selain akurasi, nilai precision, 

recall, dan F1-score juga menunjukkan hasil yang seimbang dengan rata-rata masing-masing 

berada di atas 0,96. 

 

Rendahnya nilai standar deviasi pada seluruh metrik menunjukkan bahwa model LSTM 

tidak sensitif terhadap perubahan inisialisasi parameter dan memiliki stabilitas pelatihan yang baik. 

Hal ini menandakan bahwa performa model tidak bergantung pada satu kondisi pelatihan tertentu, 

sehingga memiliki kemampuan generalisasi yang lebih baik. 
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Gambar 2. Confusion matrix hasil klasifikasi perintah suara menggunakan model LSTM 

 

Analisis confusion matrix pada masing-masing seed menunjukkan bahwa sebagian besar 

prediksi berada pada diagonal utama, yang menandakan tingkat klasifikasi yang tinggi. Kesalahan 

prediksi yang terjadi relatif sedikit dan tidak menunjukkan pola kesalahan sistematis. Beberapa 

kesalahan klasifikasi ditemukan pada perintah left yang sesekali tertukar dengan down atau up, 

yang diduga disebabkan oleh kemiripan karakteristik fonetik dan variasi artikulasi antar penutur. 

Fenomena serupa juga dilaporkan pada penelitian pengenalan perintah suara berbasis ucapan 

pendek (Warden, 2018). 

 

Secara keseluruhan, hasil ini menunjukkan bahwa model LSTM mampu memberikan 

performa klasifikasi yang akurat dan konsisten dalam mengenali perintah suara. Temuan ini 

sejalan dengan penelitian sebelumnya yang menyatakan bahwa LSTM efektif dalam memodelkan 

dependensi temporal pada sinyal suara dan cocok digunakan untuk tugas pengenalan perintah 

suara berbasis MFCC (Fadhilah & Prasetio, 2025) 

 

Ketahanan model LSTM terhadap gangguan akustik diuji dengan menambahkan pink noise 

dan white noise pada data pengujian. Evaluasi dilakukan menggunakan beberapa seed untuk 

memastikan konsistensi performa model. Metrik yang digunakan meliputi akurasi, precision, 

recall, dan F1-score. 

 

Berdasarkan Tabel 2, model LSTM menunjukkan performa yang stabil pada kedua kondisi 

noise. Pada pink noise, akurasi rata-rata mencapai 96,50% dengan standar deviasi 0,37%, 

sedangkan pada white noise akurasi rata-rata sebesar 96,24% dengan standar deviasi 0,26%. Nilai 

standar deviasi yang rendah menunjukkan bahwa performa model konsisten dan tidak sensitif 

terhadap variasi pelatihan. 

 

Tabel 2. Ringkasan Statistik Performa LSTM pada Kondisi Noise 

Noise Type              Akurasi                                          Precision Recall          F1-Score         Std Dev    

Pink Noise                 96,50                                                                    96,52 96,50             96,50              0,37 

White Noise               96,24            96,26 96,24             96,24              0,26 
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Selain itu, Gambar 3 dan Gambar 4 memperlihatkan bahwa nilai loss menurun dan 

akurasi validasi meningkat secara stabil hingga epoch akhir pada kedua jenis noise. Hal ini 

menunjukkan bahwa model mampu belajar dengan baik tanpa indikasi overfitting. 

  

Gambar 3. Kurva Pelatihan Model LSTM pada Kondisi Pink Noise 

 

  

Gambar 4. Kurva Pelatihan Model LSTM pada Kondisi White Noise 

Selain itu Secara keseluruhan, hasil ini menunjukkan bahwa model LSTM cukup robust 

terhadap gangguan noise akustik, baik yang bersifat spektrum merata (white noise) maupun 

dominan frekuensi rendah (pink noise). Temuan ini sejalan dengan penelitian sebelumnya yang 

menyatakan bahwa kombinasi MFCC dan LSTM efektif untuk pengenalan suara pada kondisi 

bising (Le & Feng, 2024). 

Analisis stabilitas dilakukan untuk menilai konsistensi performa model LSTM terhadap 

variasi inisialisasi pelatihan. Evaluasi dilakukan menggunakan tiga seed berbeda, yaitu 42, 123, 

dan 456. Hasil pengujian menunjukkan bahwa model LSTM memiliki performa yang relatif 

konsisten pada setiap percobaan. 

Tabel 3. Performa Model LSTM pada Berbagai Seed 

Seed                       Accuracy                                          Precision      Recall               F1-Score       

42                             95,63 

123                           95,98                                                                

456                           96,83 

          95,70 

          96,03 

          96,86   

    95,63                 95,65 

    95,98                 95,97 

    96,83                 96,83 

Rata – Rata              96,15 

Std. Dev                    0,50 

          96,20 

           0,49 

    96,15                 96,15 

     0,50                   0,50 



Prosiding Seminar Nasional Sains dan Teknologi Seri V 

Fakultas Sains dan Teknologi, Universitas Terbuka 

Vol. 3 No. 1 (2026) 

e-ISSN: 3047-6569 

 

423 
 

 

Berdasarkan Tabel 3, model LSTM memperoleh akurasi rata-rata sebesar 96,15% 

dengan standar deviasi 0,50%, yang menunjukkan variasi performa yang rendah antar-seed. Pola 

serupa juga terlihat pada metrik precision, recall, dan F1-score. Nilai standar deviasi yang kecil 

mengindikasikan bahwa model tidak sensitif terhadap perubahan inisialisasi parameter dan 

memiliki stabilitas pelatihan yang baik. 

 

Hasil ini sejalan dengan penelitian sebelumnya yang menyatakan bahwa penggunaan 

beberapa seed merupakan pendekatan yang efektif untuk mengevaluasi konsistensi dan keandalan 

model deep learning pada tugas pengenalan suara (Bethard, 2022). 

  

4 KESIMPULAN  

Penelitian ini berhasil mengembangkan sistem pengendali karakter permainan berbasis suara 

real-time menggunakan model Long Short-Term Memory (LSTM) dengan empat perintah utama, 

yaitu up, down, left, dan right. Berdasarkan hasil evaluasi, model LSTM menunjukkan kinerja 

yang tinggi dan konsisten, dengan akurasi rata-rata sebesar 96,15% serta variasi performa yang 

rendah pada beberapa inisialisasi pelatihan. Hal ini menunjukkan bahwa model mampu melakukan 

generalisasi dengan baik dan tidak bergantung pada satu kondisi pelatihan tertentu. 

 

Pengujian pada kondisi gangguan akustik menunjukkan bahwa model LSTM tetap 

mempertahankan performa yang baik pada pink noise dan white noise, sehingga membuktikan 

bahwa pendekatan yang digunakan relevan untuk lingkungan penggunaan nyata yang tidak 

sepenuhnya bebas dari gangguan suara. Dengan demikian, tujuan penelitian untuk mengevaluasi 

kelayakan LSTM sebagai pengendali karakter permainan berbasis suara real-time telah tercapai. 

 

Sebagai pengembangan selanjutnya, penelitian ini dapat ditingkatkan dengan menerapkan 

metode reduksi noise, atau pengujian pada jenis gangguan akustik yang lebih kompleks guna 

meningkatkan ketahanan sistem pada lingkungan yang lebih dinamis. 
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