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ABSTRAK 

Pengesanan bunyi burung merupakan salah satu aplikasi dalam teknologi mengesanan 

audio. Pengesanan bunyi ini adalah cara terbaik untuk mengenalpasti jenis bunyi 

burung walet yang berlainan antara bunyi anak, dewasa dan berkumpulan. Realitinya, 

pengkaji burung sukar untuk membezakan ketiga-tiga jenis bunyi ini secara kasar 

kecuali dengan bantuan orang yang berpengalaman dalam bidang perindustrian burung 

walet. Pengesanan bunyi burung walet berguna dalam perindustrian burung walet dalam 

meningkatkan penghasilan sarang burung dan kualiti habitat disebabkan kehidupan 

burung wallet tertarik kepada bunyi. Tujuan kajian ini akan mengaplikasikan cara untuk 

mengklasifikasi tiga jenis burung walet ini menggunakan teknologi pengesanan audio. 

Secara ringkasnya, kajian ini akan mengekstrak ciri-ciri audio bunyi burung walet 

menggunakan Linear Predictive Cepstral Coefficient (LPCC), dan Mel Frequency 

Cepstral Coefficient (MFCC) seterusnya mengklasifikasikan menggunakan teknik 

Minimum Distance Classifier (MDC), Vector Quantization (VQ) and Gaussian Mixture 

Model (GMM). Langkah pertama, ciri-ciri audio diekstrak menggunakan LPCC dan 

MFCC dan disimpan di dalam data simpanan. Langkah kedua, data simpanan tadi akan 

digunakan ketika teknik pengklasifikasi menggunakan teknik MDC, VQ bersama saiz 

kod buku 8, 16, 32 dan 64 serta teknik GMM bersama 1-campuran dan 2-campuran. 

Langkah ketiga, keputusan yang terbaik dipilih untuk penambahan ciri seperti Delta dan 

Delta-Acceleration untuk tujuan penambahbaikan peratus kejituan untuk hasil 

keputusan yang lebih baik. Keputusan yang diperolehi dalam kajian ini, ciri-ciri 

pengekstrakan menggunakan MFCC bersama teknik klasifikasi GMM 2-campuran 

memberi keputusan 88.89% kejituan pengesanan bunyi burung walet yang tepat. Di 

akhir keputusan eksperimen mendapati, peningkatan 6.67% kejituan apabila menambah 

ciri ekstrak Delta-Acceleration sehingga mencapai 95.56% kejituan pengesanan bunyi 

burung yang boleh dikira peratus yang sangat baik. Kesimpulannya, cara untuk 

mengesanan bunyi burung walet dalam sistem ini melalui ciri pengekstrakan 

menggunakan MFCC dengan ciri ekstrak tambahan Delta-Acceleration dan di 

klasifikasi melalui teknik GMM 2-campuran. 
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ABSTRACT 

Bird sound identification has become one of the applications in audio recognition 

technology. Audio recognition is a great way to classify swiftlet‟s sound between baby, 

adult, and colony. In real life, biologists are having difficulties to identify the difference 

between these three types of sound except for human expert hearing experience in 

swiftlet farming. The identification of swiftlet sound is used to increase the production 

nest and quality of habitat because the main characteristic of swiftlet is its attraction 

toward sound. The aim of this study is to implement in swiftlet sound specifically using 

audio recognition to identify the types of sound. In this work, swiftlet sound feature 

extracted using Linear Predictive Cepstral Coefficient (LPCC), and Mel Frequency 

Cepstral Coefficient (MFCC) then classify the sounds using Minimum Distance 

Classifier (MDC), Vector Quantization (VQ) and Gaussian Mixture Model (GMM). 

Firstly, the features extracted using LPCC and MFCC are stored in the database. 

Secondly, feature extraction results in the database used for classifying the swiftlets 

sound using MDC, VQ with codebook size is 8, 16, 32 and 64 and GMM by 1-mixture 

and 2-mixture for classification. Thirdly, the best performance classification selected 

for an additional feature in feature extraction such as Delta and Delta-Acceleration 

qualifier to improve accuracy for getting a better result. Based on the result of this 

study, the best performance was selected based on higher accuracy identification is 

MFCC with GMM by 2-mixture accuracy 88.89%. At the end of the experiment, the 

MFCC with additional features Delta-Acceleration using classification GMM by 2-

mixture with improvement 6.67% compared to original and make it up to 95.56% 

accuracy which is considered as good percentage result. As conclusion, the best feature 

extraction for swiftlet sound identification is MFCC with Delta-Acceleration features 

by classify the sound using GMM 2-mixture.    
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