
 

 

  

1 
 

 
 

TEORI UMUM PROSES MARKOV 

 

 

2.1 Definisi Proses Markov 

 Proses stokastik X(t) adalah aturan untuk menentukan fungsi X(t, ξ) untuk 

setiap ξ. Jadi proses stokastik adalah keluarga fungsi waktu yang tergantung pada 

parameter ξ atau secara ekivalen fungsi t dan ξ. X(t) adalah proses keadaan 

diskret bila harga-harganya bulat. Bila tidak demikian X(t) adalah proses 

kontinu.[9] 

 Pada tahun 1906, A.A. Markov seorang ahli matematika dari Rusia yang 

merupakan murid Chebysev mengemukakan teori ketergantungan variabel acak 

proses acak yang dikenal dengan proses Markov.[12] Proses Markov adalah proses 

stokastik masa lalu tidak mempunyai pengaruh pada masa yang akan datang bila 

masa sekarang diketahui.[9] 

Bila tn-1<tn maka : 

 P{X(tn) ≤ Xn ⎮X(t), t ≤ tn-1} = P { X(tn) ≤ Xn ⎮X(tn-1)}                 [2.1] 

Bila t1<t2<…….<tn maka : 

 P { X(tn) ≤ Xn ⎮X(tn-1),…….X(t1)} = P { X(tn) ≤ Xn ⎮X(tn-1)}     [2.2] 

Definisi di atas berlaku juga untuk waktu diskret bila X(tn) diganti Xn.[12], [13] 

 

2.2 Sifat Umum 

 Sifat umum dari proses Markov adalah : [9] 

1. f(Xn⎮Xn-1,……,X1) = f(Xn⎮Xn-1)         [2.3] 

2. E{ Xn⎮Xn-1,……,X1} = E{ Xn⎮Xn-1}        [2.4] 

3. Proses Markov juga Markov bila waktu dibalik : 

f(Xn⎮Xn+1,……,Xn+k) = f(Xn⎮Xn+1)        [2.5] 

4. Bila keadaan sekarang diketahui, masa lalu independen dengan masa 

akan datang, bila k<m<n maka : 

f(Xn,Xk⎮Xm) = f(Xn⎮Xm) f(Xk⎮Xm)        [2.6] 

 

2.3       Definisi Rantai Markov 

 Diberikan sebuah himpunan N dengan keadaaan E = { E1,E2, …, EN} dan 

rantai keadaan itu : [1], [15]  
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 Ej1, Ej2, Ej3,……EjN 

Rantai tersebut adalah rantai Markov bila : 

 P( Ek⎮Ej1Ej2…..Eji ) =  P( Ek⎮Eji )         [2.7] 

 

2.3.1 Rantai Markov Diskret 

 Rantai Markov waktu diskret adalah proses Markov Xn yang mempunyai 

keadaan (state) terbatas ai, dicirikan dalam bentuk probabilitas keadaannya : [9] 

 Pi[n] = P{Xn = ai}      i = 1,2,……..         [2.8] 

Dan probabilitas transisi : 

 πij[n1,n2] = P{Xn2 = aj⎮Xn1 = ai}         [2.9] 

karena [ ]∑ =
j

ij nni 12,π          [2.10] 

 [ ] [ ] [ ]∑ =
i

ij npjnkkpi ,π         [2.11] 

bila n1,n2,n3 maka : 

 [ ] [ ] [ ]∑=
r

rjirij nnnnnn 3,22,13,1 πππ        [2.12] 

 

2.3.2 Probabilitas Transisi 

 Probabilitas transisi adalah probabilitas pergerakan dari keadaan Ei ke Ej, 

dinotasikan dengan pij. [11] 

 P(Ej ⎮Ek1.Ek2,…Ekv, Ei) = P(Ej⎮Ei) = pij       [2.13] 

Untuk semua i dan j  pij ≥ 0 dan untuk setiap i ∑
=

=
N

j
ijp

1
1     [2.14] 

 

2.3.3 Matriks Transisi 

 Matriks transisi sebuah sistem dengan N keadaan, E1, E2,…., EN dan 

probabilitas transisi Pij = 1,2,….N adalah : [11] 

 

NNp.........3pN2Np1Np
.....................................

N3p........33p32p31p
N2p........23p22p21p
N1p........13p12p11p

T =       [2.15] 
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2.3.4 Probabilitas Vektor 

 Distribusi probabilitas awal yaitu : [11] 

P(Ei) = pi , sehingga untuk setiap i, pi ≥0 dan ∑
=

=
N

i

pi
1

1     [2.16] 

Biasanya dituangkan dalam matriks satu baris : ( p1 p2 p3 ….pN) 

disebut vektor karena isi yang ada di dalamnya adalah vektor probabilitas awal 

yang disimbolkan π0 sehingga : 

 π0 = ( p1  p2    p3  …… pN)        [2.17] 

 

2.3.5 Rantai Markov Homogen 

 Bila proses Xn homogen, maka probabilitas transisi hanya tergantung pada 

selisih m = n2 – n1. [9] 

 πij[m] = P{Xn+m = aj⎮Xn = ai}        [2.18] 

Dengan mengambil n2 – n1 = k, n3 – n2 = n maka : 

 πij[n+k] = ∑
r

 πir[k] πrj[n]        [2.19] 

Untuk rantai Markov keadaan berhingga, bentuk di atas ditulis dalam bentuk 

vektor : 

 Π[n+k] = Π[n] Π[k]         [2.20] 

dimana Π[n] adalah matriks Markov dengan elemen πij[n] menghasilkan Π[n] = 

Πn dimana Π = Π[1] adalah matriks transisi satu langkah dengan elemen-elemen 

πij. 

 Π[n+1] = Π[n] Π         [2.21] 

Matriks Π : 

 
⎥
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⎥
⎥
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        [2.22] 

 

2.3.6 Rantai Markov Ergodik 

 Rantai Markov disebut ergodik jika mungkin untuk berpindah dari 

keadaan satu ke keadaan yang lain. [15] 

 Πj = )(lim n
ijn

P
∞=

           [2.23] 
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ada dan Πj, 0 ≤  j ≤  M adalah solusi dari : 

Πj = ∑
=

∏
M

k
kjk p

0

dan ∑
=

=∏
M

j
j

0
1        [2.24] 

 

2.4 Definisi Model Markov Tersembunyi 

Penerapan teori HMM untuk pengenalan kata bukan lagi hal yang baru. 

Teori dasar HMM telah dipublikasikan oleh Baum pada awal tahun 70-an dan 

telah diaplikasikan oleh Baker dan Jelinek di IBM pada tahun 70-an. Tetapi 

perkembangan pesat dari HMM baru terjadi beberapa tahun terakhir ini. Hal ini 

disebabkan : 

1. Teori dasar dari HMM telah dipublikasikan pada jurnal matematika 

namun tidak dibaca oleh insinyur yang bekerja pada pemrosesan 

sinyal. 

2. Penerapan teori langsung ke pengenalan kata tidak memberi tutorial 

yang cukup untuk diterapkan ke penelitian mandiri.[12] 

 Model Markov Tersembunyi (Hidden Markov Model = HMM) merupakan 

salah satu model stokastik yang banyak menarik perhatian akhir-akhir ini. HMM 

terdiri atas sebuah sinyal yang dimodelkan sebagai sebuah rantai Markov keadaan 

terhingga dan sebuah observasi yang dimodelkan sesuai proses observasi pada 

rantai Markov.  

HMM telah diperkenalkan dan dipelajari sejak akhir tahun 60-an dan awal 

tahun 70-an. Metode statisitik HMM semakin populer pada dekade terakhir ini 

karena model tersebut kaya akan struktur matematika dan mengandung teori dasar 

yang bisa digunakan untuk beberapa aplikasi yang penting. Penerapan dari HMM 

meliputi pengenalan ucapan (speech recognition), target tracking, komunikasi 

digital, teknik biomedik dan keuangan. 

 HMM didefinisikan sebagai kumpulan lima parameter (N, M, A, B, π). Jika 

dianggap λ = {A, B, π} maka HMM mempunyai parameter tertentu N dan M. 

Ciri-ciri HMM adalah : [3], [4], [5] 

• Observasi diketahui tetapi urutan keadaan (state) tidak diketahui 

sehingga disebut hidden. 

• Observasi adalah fungsi probabilitas keadaan 

• Perpindahan keadaan adalah dalam bentuk probabilitas 
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2.5 Parameter Distribusi 

 HMM mempunyai parameter-parameter distribusi sebagai berikut : [12], [13] 

1. Probabilitas Transisi  

 A = {aij} , aij = Pr(Xt+1 = qj ⎮Xt = qi ) , 1 ≤  j,i ≤  N    [2.25] 

2. Probabilitas observasi 

 B = { bi} , bi(k) = Pr(Ot = Vk⎮Xt = qit ) ,      [2.26] 

3. Distribusi keadaan awal 

 π = { πi} , πi = Pr(Xo = qi)       [2.27] 

Sedangkan parameter tertentu HMM ada dua yaitu N dan M. 

1. N, jumlah keadaan model. Dinotasikan himpunan terbatas untuk keadaan yang 

mungkin adalah Q = {q1, …….., qN} 

2. M, jumlah dari simbol observasi/keadaan, ukuran huruf diskret. Simbol 

observasi berhubungan dengan keluaran fisik dari sistem yang dimodelkan. 

Dinotasikan himpunan terbatas untuk observasi yang mungkin adalah V= {V1, 

……..,VM}. 

Secara tradisional, parameter-parameter HMM ditaksir berdasarkan kriteria 

maximum likelihood (ML) dan algoritma Baum-Welch (EM = Expectation 

Modification). 

 

2.6 Perluasan Model Markov 

Perluasan konsep dari model Markov adalah observasi merupakan fungsi 

probabilitas dari keadaan yang disebut Hidden Markov Model (HMM). HMM 

adalah suatu proses stokastik dengan proses stokastik dasar observasi diketahui 

tetapi urutan keadaan tidak diketahui (hidden), tetapi bisa diobservasi melalui 

himpunan proses stokastik lain yang menghasilkan urutan simbol observasi. 

Untuk mempermudah pemahaman digunakan model jambangan dan bola seperti 

Gambar 2.1. [12], [13] Ada seorang anak dalam ruangan yang berisi N buah 

jambangan. Jambangan tersebut berisi bola yang beraneka warna. Anak tersebut 

melakukan pengambilan bola secara acak dari jambangan yang acak. Pengambila 

sebuah bola di dalam keranjang secara acak kemudian dipindahkan ke tempat 

yang lain. Pengambilan bola secara berulang-ulang. Keseluruhan proses 

membangkitkan urutan observasi terbatas dari warna-warna bola sebagai model 

dari observasi keluaran dari HMM. 
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Gambar 2.1 Model Jambangan dan Bola 

 

Apabila ada keranjang sebanyak N yang berisi bola-bola berwarna dan M 

adalah macam-macam warna pada bola, dengan menganggap setiap keranjang 

mempunyai distribusi warna yang berbeda maka akan mempunyai algoritma 

untuk menggerakkan urutan sebagai berikut : 

1. Mengambil keranjang mula-mula secara acak. 

2. Mengambil sebuah bola di dalam keranjang secara acak kemudian 

memindahkan ke tempat yang lain. 

3. Memilih keranjang yang lain berdasarkan proses pemilihan acak. 

4. Mengulangi langkah 2 dan 3. 

Jadi pemilihan jambangan menggambarkan matriks transisi keadaan, 

sedangkan probabilitas warna bola menggambarkan keadaan. 

 

2.7 Tipe-Tipe Model Markov Tersembunyi  

 Ada dua tipe dasar HMM yaitu : [8] 

1. Discrete Hidden Markov Model (DHMM) 

Menggunakan probabilitas keluaran diskret nonparameter berdasarkan proses 

kuantisasi vektor sebelumnya. 

2. Continuous Hidden Markov Model (CHMM) 

Menggunakan kerapatan parameter pada model untuk probabilitas 

keluarannya. 

 DHMM mempunyai masalah kehilangan informasi sinyal masukan selama 

proses kuantisasi vektor. CHMM mengatasi masalah tersebut menggunakan 

fungsi PDF jadi CHMM lebih fleksibel dan lengkap untuk pemodelan ucapan. 

Jambangan 1 Jambangan 2 Jambangan N

P(merah) = b1(1)
P(biru) = b1(2)
P(hijau) = b1(3)

P(kuning) = b1(4)
............

P(jingga) = b1(M)

P(merah) = b2(1)
P(biru) = b2(2)
P(hijau) = b2(3)

P(kuning) = b2(4)
............

P(jingga) = b2(M)

P(merah) = bN(1)
P(biru) = bN(2)
P(hijau) = bN(3)

P(kuning) = bN(4)
............

P(jingga) = bN(M)
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 Kedua tipe tersebut membutuhkan banyak parameter  dan basis data untuk 

diolah. Oleh karena itu, Huang mengusulkan tipe Semi Continuous Hidden 

Markov Model (SCHMM). SCHMM mirip dengan CHMM tetapi semua model 

dipaksa untuk membagi himpunan yang sama dari PDF. 

 

2.8 Tiga Masalah Dasar HMM 

 Ada 3 masalah dasar HMM yang harus dipecahkan untuk model yang 

diterapkan di dunia nyata, yaitu : [12], [13] 

1. Menghitung P(O⎮λ) bila diberikan urutan observasi O = O1O2 ... OT 

dan sebuah model λ=(A, B, π). 

2. Memilih urutan keadaan yang paling optimal yang berhubungan 

dengan Q = q1q2 ... qT bila diberikan urutan observasi O = O1O2 ... 

OT dan sebuah model λ=(A, B, π). 

3. Mengatur parameter λ agar P(O⎮λ) maksimal. 

Untuk memecahkan masalah pertama dengan menggunakan algoritma 

Maju-Mundur. Masalah kedua dipecahkan dengan menggunakan algoritma 

Viterbi. Sedangkan masalah ketiga dipecahkan dengan algoritma Baum-welch. 

 

2.9 Penentuan Parameter secara Umum 

Cara merepresentasi sinyal suara agar dapat dianalisa lebih lanjut dapat 

dilakukan dengan mempresentasikan sinyal suara ke dalam suatu bentuk. Suatu 

sinyal suara pada intinya dapat dipresentasikan ke dalam bentuk: 

- representasi sinyal suara dalam bentuk gelombang 

- representasi sinyal suara dalam bentuk parameter 

Untuk representasi suara dalam bentuk gelombang dengan menampilkan 

pola-pola gelombang suara yang ada. Sedangkan representasi sinyal suara dalam 

bentuk parameter merupakan cara representasi sinyal yang cukup rumit karena 

dari sinyal yang ada akan dihitung secara matematis parameter sinyal yang 

mengandung informasi sinyal. Representasi sinyal suara ke dalam parameter 

memberikan hasil yang lebih baik daripada representasi sinyal suara dalam bentuk 

gelombang. Penentuan parameter HMM secara umum dapat dilihat pada Gambar 

2.2.  
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Gambar 2.2 Penentuan Parameter secara Umum 

 

Diasumsikan sinyal suara merupakan pesan yang dienkoding dengan 

urutan satu atau lebih simbol. Urutan tersebut adalah parameter vektor suara yang 

diasumsikan merupakan representasi gelombang suara dengan periode tertentu. 

Sebuah gelombang suara dibagi-bagi dengan lama periode tertentu misalnya 10 

ms, jadi untuk frekuensi sampling 8000 Hz akan mempunyai 80 titik per periode 

10 ms. Representasi gelombang suara menjadi vektor suara menggunakan fitur 

LPC (Linear Predictive Coding).  

Pada penentuan parameter HMM, diasumsikan bahwa urutan vektor 

observasi setiap kata merupakan model Markov. Pada gambar terlihat gelombang 

suara direperesentasikan ke bentuk parameter vektor suara yang terdiri dari 6 

observasi dengan masing-masing observasi mempunyai panjang urutan tertentu.  

 Kata terisolasi adalah kata yang berdiri sendiri atau tidak dalam suatu  

rangkaian dengan kata yang lain. Sistem penentuan parameter HMM kata 

terisolasi menggunakan  asumsi bahwa kata diucapkan oleh pembicara tunggal. 

Sebelum melakukan penentuan parameter maka untuk setiap v kata, harus dibuat 

parameter HMM sebanyak λv, sehingga parameter model (A,B,π) dapat 

mendekati himpunan kemungkinan vektor observasi dari kata ke-v. 

Kata yang akan dikenali masuk ke sistem berupa sinyal suara dengan 

format wav yang direkam dengan bantuan program Cool Edit 2000 dengan 

frekuensi sampling 8 KHz, 8 bit, mono. Sinyal tersebut kemudian dimasukkan ke 

LPC sehingga didapatkan urutan observasi. Kemudian dilakukan perhitungan λ 

yang menghasilkan nilai kemiripan dengan λ yang telah kita modelkan terlebih 

w

Q1 Q2 Q3

VEKTOR
SUARA

GELOMBANG
SUARA

PENENTUAN
PARAMETER

PENGENALAN SUARA

KONSEP SATU KATA
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dahulu menggunakan iterasi Expectation Modification (Baum Welch). Hasil iterasi 

ini adalah nilai Log Likelihood, model yang bagus adalah yang nilainya paling 

mendekati hasil perhitungan. Kemudian dilakukan perhitungan untuk 

mendapatkan probabilitas P(O⎟λv ) untuk kata pertama sampai kata ke-v dengan 

algoritma Maju-Mundur dan Viterbi yang tidak dibahas pada tugas akhir ini.  

 

2.10 Analisis LPC 

Representasi sinyal suara dalam bentuk parameter merupakan cara 

representasi sinyal yang cukup rumit karena dari sinyal yang ada akan dihitung 

secara matematis parameter sinyal yang mengandung informasi sinyal. Hal ini 

dapat diselesaikan dengan menggunakan fitur algoritma LPC. 

 Teori LPC yang dipakai dalam analisa suara, telah dipahami dengan baik 

dalam beberapa tahun yang lalu. Ada beberapa alasan yang menjadikan teori LPC 

telah banyak digunakan dalam sistem pengenalan suara, antara lain: [12] 

1. LPC membuktikan suatu model yang baik untuk pengenalan suara, 

yaitu memberikan parameter model yang tepat untuk sinyal suara, 

dapat dilihat pada spektrum koefisien peramalan yang mirip dengan 

spektrum sinyal aslinya. 

2. Perhitungan yang dibutuhkan untuk mencari parameter sinyal suara 

relatif lebih singkat dibandingkan dengan metode lainnya. 

3. Metode untuk mendapat parameter-parameter sinyal ucapan, seperti 

jalur formant dan amplitudo. 

  

2.10.1 Persamaan LPC 

 Pemodelan sinyal suara dengan LPC terlihat seperti Gambar 2.3.  
 

 

 

Gambar 2.3 Model LPC dari suara 

u(n)

G

A(z)

s(n)
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Berdasarkan model pada Gambar 2.3, hubungan antara s(n) dan u(n) adalah: [12], 

[20] 

 ∑
=

+−=
p

1k
)n(Gu)kn(ska)n(s              [2.27]  

 Dengan mempertimbangkan kombinasi linear dari sampling suara 

sebelumnya didefinisikan sebagai: 

∑
=

−=
p

1k
)kn(ska)n(s~          [2.28] 

Sehingga akan didapat persamaan kesalahan peramalan berupa e(n) yang 

didefinisikan sebagai: 

 ∑
=

−−=−=
p

1k
)kn(ska)n(s)n(s~)n(s)n(e                     [2.29] 

Dengan fungsi alih kesalahan adalah: 

 ∑
=

−−==
p

1k

kzka1
)z(S
)z(E)z(A                    [2.30] 

Masalah mendasar dari analisa peramalan linear adalah menentukan sejumlah 

koefisien peramalan ak, langsung dari sinyal suara sehingga sinyal hasil sintersa 

memiliki spektrum yang sama atau mendekati sama dengan spektrum sinyal 

aslinya. 

 Karena karakteristik spektral sinyal suara berubah terhadap waktu, maka 

koefisien peramalan pada waktu ke-n, harus diperkirakan dari sinyal suara dengan 

selang waktu yang singkat di sekitar waktu ke-n. Pendekatan untuk mencari 

koefisien peramalan adalah dengan meminimumkan rata-rata kuadrat kesalahan 

dari selang waktu singkat sinyal suara tersebut. Biasanya analisa spektrum selang 

waktu singkat dilakukan dengan jalan pembingkaian secara beruntun pada sinyal 

suara, dengan jarak antar bingkai berupa kelipatan 10 mdetik. 

 Untuk mendapat persamaan koefisien peramalan, dapat dinotasikan 

segmen sinyal suara dan segmen sinyal kesalahan pada waktu ke-n sebagai 

berikut: 

 sn(m)=s(n+m)          [2.31] 

 en(m)=e(n+m)                     [2.32] 

dan rata-rata kuadrat sinyal kesalahan pada segmen tersebut adalah: 
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 ∑=
m

)m(neEn 2                        [2.33] 

dengan menggunakan definisi dari en(m) dalam hubungan terhadap sn(m), dapat 

ditulis sebagai: 

 ∑ ∑
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

=
−−=

m

2p

1k
)km(nska)m(nsEn                       [2.34] 

Biasanya untuk menghitung rata-rata kuadrat sinyal kesalahan pada suatu segmen, 

maka perlu dijumlahkan semua sinyal kesalahan pada segmen tersebut, dan 

kemudian membaginya dengan panjang segmen. Akan tetapi karena pada 

perhitungan koefisien peramalan ak hanya dibutuhkan persyaratan kesalahan 

minimum, maka besar En pada persamaan di atas tidak perlu dibagi dengan 

panjang segmennya, melainkan cukup dicari harga En minimum untuk segmen 

tersebut. Supaya didapat harga En minimum maka harus memenuhi syarat: 

 0
ka

En
=

∂
∂   k=1,2,…,p                  [2.35] 

atau dapat pula diberikan sebagai: 

 ∑ ∑ ∑
=

−−=−
m

p

1k m
)km(ns)im(nskâ)m(ns)im(ns                 [2.36] 

dimana âk untuk nilai koefisien peramalan ak yang meminimumkan En, dengan 

persamaan: 

 φn(i,k) = ∑ −
m

ns)im(ns                        [2.37] 

dimana: 1 ≤ i ≤ p 

   0 ≤ k ≤ p 

Atau dapat dinotasikan secara ringkas pada persamaan 2.36 adalah: 

 φn(i,0) = ∑
=

p

1k
)k,i(nkâ Φ                    [2.38] 

Persamaan rata-rata kuadrat sinyal kesalahan minimum dapat pula dinotasikan 

dalam persamaan: 

 ∑ ∑ ∑
=

−=
m

p

1k m
ns)m(nskâ)m(2

nsnÊ                   [2.39] 
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 ∑
=

−=
p

1k
)k,0(nkâ)0,0(nnÊ ΦΦ         [2.40] 

 Terlihat disini bahwa nÊ  terdiri dari komponen tetap φ(0,0) dan 

komponen yang tergantung pada koefisien peramalan untuk mencari koefisien 

optimum âk, maka dari persamaan 2.37 dapat dicari terlebih dahulu nilai φ(i,k) 

sesudah persamaan 2.38 dipecahkan. Untuk membatasi limit penjumlahan m dari 

persamaan di atas maka dapat digunakan metode autokorelasi. 

 

2.10.2 Metode autokorelasi 

Cara yang mudah dan langsung untuk membatasi limit penjumlahan m 

adalah dengan mengasumsikan bahwa nilai segmen sinyal suara sn(m) adalah nol 

untuk nilai m di luar interval 0 ≤ m ≤ N-1. Cara menerapkannya adalah dengan 

fungsi penjendelaan terhadap segmen sinyal suara, seperti persamaan: [12], [20] 

 sn(m) = s(n+m)w(m)         [2.41] 

sehingga sampling suara untuk meminimalkan adalah: 

 
⎪⎩

⎪
⎨
⎧ +

=
0

)m(w)nm(s
)m(ns   

lainnya

1Nm0 −≤≤
      [2.42] 

 Dengan persamaan 2.38 maka rata-rata kuadrat sinyal kesalahan  menjadi: 

 ∑
+−

=
=

p1N

0m
)m(2

neEn                     [2.43]  

sehingga φn(i,k) dapat dinotasikan kembali sebagai: 

 ∑
+−

=
−−=

p1N

0m
)km(ns)im(ns)k,i(nΦ        [2.44] 

atau ∑
−−−

=
−+=

)ki(1N

0m
)kim(ns)m(ns)k,i(nΦ          [2.45] 

dengan nilai batas : 1 ≤ i ≤ p 

         0 ≤ k ≤ p 

 Dengan menganggap bahwa fungsi φn(i,k) pada persamaan 2.45 hanya 

memiliki fungsi tunggal (i-k) maka persamaan tersebut dinotasikan kembali 

sebagai fungsi autokorelasi: 
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 ∑
−−−

=
−+=−=

)ki(1N

0m
)kim(ns)m(ns)ki(nr)k,i(nΦ                  [2.46] 

Jika fungsi autokorelasi ini memiliki sifat simetris, yaitu rn(-k) = rn(k), maka 

persamaan LPC pada persamaan 2.37 dapat dinotasikan: 

 ( )∑
=

=−
p

1k
)i(nrkâkinr      1 ≤ i ≤ p   [2.47] 

 

2.10.3 Proses LPC 

LPC membuktikan suatu model yang baik untuk pengenalan suara, yaitu 

memberikan parameter model yang tepat untuk sinyal suara, dapat dilihat pada 

spektrum koefisien peramalan yang mirip dengan spektrum sinyal aslinya. Blok 

diagram dari LPC seperti Gambar  2.4. 

  
Gambar 2.4 Blok Diagram dari LPC dalam Pemrosesan Sinyal 

 

Langkah-langkah dari pemrosesan sinyal dengan LPC  sebagai berikut: [12], 

[13], [20] 

1. Preemphasis (penekanan sinyal) 

Sinyal suara yang telah disampling dengan frekuensi 8 Khz  dilewatkan sistem 

digital tingkat rendah (biasanya tapis tanggapan impuls terbatas (FIR) tingkat 

pertama) untuk meratakan spektral sinyal dan menghilangkan derau yang ada 

pada sinyal tersebut. 

Fungsi alih diberikan: H(z) = 1-az-1                               [2.48] 

Preemphasis Pemilihan
Bingkai Penjendelaan Analisa

Autokorelasi

Penurunan
Waktu

Parameter
Weighting

Pengubahan
Parameter LPC

Analisa
LPC

s(n) Xt(n) Xt(n) rm(t)

N M W(n) p

s(n)

W(m)

am(t)Cm(t)

cm(t)

Dcm(t)
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Sehingga keluaran dari sistem ini adalah: 

 )1n(sâ)n(s)n(ŝ −−=          [2.49] 

2. Pemilihan bingkai 

Pada tahap ini sinyal hasil preemphasis dikelompokkan ke dalam bingkai-

bingkai dengan ukuran masing-masing bingkai sebesar N data. Bingkai ini 

berurutan dengan pemisahan antara kedua bingkai sebesar M data. Biasanya 

M = 1/3 N. Blok pemilihan bingkai dari sinyal suara dapat dilihat pada 

Gambar 2.5. 

 

Gambar 2.5 Blok pemilihan bingkai dari sinyal suara 

 

Bingkai pertama berisi n data pertama sinyal suara. Bingkai ke-2 dimulai dari 

data ke M pada bingkai pertama, sehingga terdapat penumpukan bingkai 

sejauh N-M buah data. Demikian juga dengan bingkai ke-3 dimulai dari data 

ke-2M bingkai pertama (atau data ke-M dari bingkai ke-2), sehingga terdapat 

penumpukan bingkai sejauh N-2M dengan bingkai pertama. Proses ini 

berlangsung terus sampai seluruh data sinyal suara dibingkaikan. 

3. Frame Windowing, setiap frame dikalikan dengan jendela sampel NA 

(digunakan jendela Hamming) w(n). 

4. Autocorrelation Analysis, setiap himpunan frame window diautokorelasi 

sehingga didapatkan sebuah himpunan koefisien (ρ + 1), dengan ρ adalah orde 

LPC yang diharapkan, untuk frekuensi sampling 8 KHz maka digunakan nilai 

ρ = 10. 

5. LPC/Cepstral Analysis, vektor autokorelasi diolah sehingga didapatkan 

koefisien LPC Q. 

6. Cepstral Weighting, vektor koefisien cepstral Q yaitu ct(m) dikalikan dengan 

Wc(m) sehingga didapatkan ct(m). 

N
N

N

M
M
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7.   Delta Cepstrum, ct(m) diolah menjadi Δ ct(m) = ( ) G.
k

kk
mklkc
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢

⎣

⎡

−=
−∑    [2.50] 

dengan 1≤ m ≤ Q. G adalah faktor penguatan yang dipilih agar varian dari 

ct(m) sama dengan ct(m). 

Vektor observasi Ot yang digunakan untuk sistem pengenalan  kata adalah: 

 Qt = { ct(m), Δ ct(m) }                    [2.51] 

 

2.11 Pemilihan Parameter Model 

 Pada sistem pengenalan kata terisolasi dengan pembicara tunggal maka 

model HMM yang tepat digunakan untuk mencari probabilitas transisi A adalah 

model Ergodik. Model Ergodik adalah model HMM terhubung penuh, setiap 

keadaan dapat dicari keadaan lain dalam jumlah tertentu. Model Ergodik bisa 

dilihat pada Gambar 2.6. [12], [13] 

 
Gambar 2.6 Model Ergodik 4 keadaan 

 

Matrik peralihan dari model Ergodik adalah : 

143a42a41a
34a33a32a31a
24a23a22a21a
14a13a12a11a

A =                               [2.52] 

Selain model Ergodik sinyal juga bisa dimodelkan Kiri-Kanan atau model Bakis 

dengan ketentuan aNN =1 dan aNi = 0 untuk i < N mempunyai matriks peralihan 

sebagai berikut: 

1 2

4 3
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1000
34a33a00
24a23a22a0
013a12a11a

A =                    [2.53] 

Model Bakis 4 keadaan seperti pada Gambar 2.7. 

 

 

Gambar 2.7 Model Bakis 4 keadaan 

 

 Model Bakis 4 keadaan mempunyai 4 keadaan dengan probabilitas 

terhadap diri sendiri sebanyak 4 yaitu a11, a22, a33 dan a44 dan probabilitas transisi 

a12, a23, a34, a13 dan a24. 

 

2.12     Algoritma Baum Welch 

 Masalah utama dalam HMM adalah mengatur parameter model λ = 

{A,B,π} agar probabilitas urutan observasi maksimal. Parameter model λ = 

{A,B,π}yang memaksimalkan P(O|λ) dapat dicari dengan prosedur iterasi yaitu 

dengan metode EM (Expectation Modification) atau Baum Welch. Diasumsikan 

keluaran observasi (O) adalah korespondensi 1 – 1 dengan keadaan (Q) sehingga 

parameter HMM menjadi tidak tersembunyi lagi. Diasumsikan probabilitas 

keadaan Si pada waktu t dan keadaan Sj pada waktu t+1 adalah: [12], [13] 

ξt(i,j) = P(qt = SitQt+1 = Sj| O, λ)                  [2.54] 

Probabilitas pada keadaan Si pada waktu t bisa ditulis : 

γt(i) = ∑
=

N

1j
 ξt(i,j)                    [2.55] 

Sehingga nilai perpindahan yang diharapkan dari Si adalah: 

a11 a22 a33

a12 a23

a13 a24

a34

a44
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 ∑
−

=

1T

1t
γt(i)                    [2.56] 

Nilai perpindahan yang diharapkan dari Si ke Sj adalah: 

 ∑
−

=

1T

1t
ξt(i,j)                    [2.57] 

Sehingga parameter HMM bisa ditaksir sebagai berikut: 

π = frekuensi yang diharapkan pada keadaan SI pada waktu t = 1 = γt(i)     [2.58] 

ija = 
( )

∑

∑
−

=

−

=
1T

1t
)i(t

1T

1t
j,it

γ

ζ

= probabilitas transisi                  [2.59] 

∑

∑

=

=== T

1t
t

T

VkOt,1t
t

j

)j(

)j(

)k(b
γ

γ

= probabilitas urutan observasi                [2.60] 

Dari ketiga parameter diatas maka telah diperoleh λ yang baru disimbolkan: 

 ( )πλ ,B,A=                     [2.61] 

Model tersebut mirip dengan λ apabila: 

 P(O|λ  ) > P(O|λ)                   [2.62] 

Apabila dilakukan perhitungan iterasi terhadap nilai λ  maka akan diperoleh nilai 

yang maksimum, langkah ini diserbut Maximum Likelihood Estimation.  

 Q(λ|λ ) = ∑
Q

)]|Q,O(Plog[),O|Q(P λλ                 [2.63] 

Pemaksimalan nilai Q(λ|λ ) dapat menaikkan nilai likelihood : 

 )|O(P)|O(P)]|(Q[max λλλλ
λ

≥⇒                 [2.64] 

Asumsi penting dalam metode iterasi ini adalah: 

 ∑
=

=
N

1i
1iπ                     [2.65] 

 ∑
=

=
N

1j
1aij  1 ≤ i ≤ N                  [2.66] 
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 1)k(b
M

1k
j =∑

=
  1 ≤ j ≤ N                 [2.67] 

yang akan secara otomatis diterapkan dalam setiap iterasi. 

 Untuk mengatur besarnya λ agar probabilitas observasi pada model 

maksimal digunakan algoritma Baum Welch sebagai berikut:[12], [13] 

1. Memilih parameter λ = {A,B,pi} 

2. Memperkirakan kembali : 

a. bar{pi}_i = gamma_t(i) 

b. bar{a}_ij = 
)(_1^1_

),(_1^1_
itgammaTtsum

jitxiTtsum
−=
−=  

c. bar{b}_j(k) =
)(_1^1_

}_0{1)(_1^1_
jtgammaTtsum

ktjtgammaTtsum
−=

=−−=  

dimana 1-{o_t = k} = 
⎩
⎨
⎧ =

ainuntukyangl
ktuntuko

0
_1

 

3. Ambil bar{A} ={bar{a}_ij} 

bar{B} = {bar{b}_j(k)} 

bar {pi} = {{bar{pi}_i} 

4. Mengganti bar{lamda} menjadi {bar{A},bar{B},bar{pi}} 

5. Jika lamda = bar{lamda} maka keluar, jika yang lain maka 

mengganti lamda menjadi bar{lamda} dan kembali ke langkah 

kedua. 
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