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Abstrak— Menjaga kejernihan sinyal vokal pada sistem suara pertunjukan langsung (live sound) sering kali terkendala oleh
fenomena microphone bleeding, terutama akibat instrumen berdinamika keras. Keterbatasan perangkat konvensional dalam
menyaring kebocoran tersebut mendorong pemanfaatan algoritma kecerdasan buatan melalui plugin Waves Clarity Vx.
Penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi kinerja plugin tersebut dalam mereduksi microphone bleeding pada kanal vokal
multitrack guna menentukan batas optimal terhadap intensitas pemrosesan. Dengan menggunakan pendekatan kuantitatif
eksperimental melalui simulasi Virtual Soundcheck, pengujian dilakukan pada 15 sampel vokal dengan menerapkan variasi
tingkat reduksi mulai dari 0%, 50%, 75%, hingga 100%. Tingkat kejernihan sinyal dievaluasi secara objektif berdasarkan
pengukuran nilai amplitudo Root Mean Square (RMS) yang dikonversi menjadi Signal-to-Noise Ratio (SNR). Hasil analisis
menunjukkan bahwa intensitas pemrosesan 50% adalah sebagai titik optimal karena mampu meredam kebisingan latar
secara signifikan tanpa mengurangi kualitas sinyal vokal, sedangkan intensitas 100% terbukti stagnan dan justru berisiko
mereduksi energi vokal utama. Dengan demikian, plugin Al Clarity Vx dinilai efisien untuk diimplementasikan secara
langsung pada sistem live sound selama pengaturannya dikunci pada batas aman 50%.

Abstract— Maintaining the clarity of vocal signals in the live sound system is often hampered by the phenomenon of
microphone bleeding, especially due to loud dynamic instruments. The limitations of conventional devices in filtering for leaks
encourage the use of artificial intelligence algorithms through the Waves Clarity Vx plugin. Using an experimental
guantitative approach through Virtual Soundcheck simulation, tests were performed on 15 vocal samples by applying
variations in reduction rates ranging from 0%, 50%, 75%, to 100%. The level of signal clarity is objectively evaluated based
on the measurement of the Root Mean Square (RMS) amplitude value converted to the Signal-to-Noise Ratio (SNR). The
results of the analysis show that the processing intensity of 50% is the optimal point because it is able to significantly reduce
background noise without reducing the quality of the vocal signal, while the intensity of 100% is proven to be stagnant and
actually risks reducing the main vocal energy. As such, the Clarity Vx Al plugin is rated efficient to implement directly on
the live sound system as long as the settings are locked to the 50% safe limit.

Keywords— Artificial Intelligence, Clarity Vx, Live Sound, Microphone Bleeding, Signal-to-Noise Ratio.

|. PENDAHULUAN Tantangan kebocoran suara ini menjadi lebih

Dalam dunia live sound menjaga kejernihan  tinggi  pada  pertunjukan  musik  yang
sinyal vokal merupakan hal yang sangat penting Menggunakan —instrumen jenis perkusi dan
karena vokal menjadi fokus utama dari sebuah Mmetalofon [3]. Instrumen tersebut memiliki
pertunjukan. Namun, kondisi di panggung yang kargkterlstlk dinamika pukulan yang k_eras_,
dinamis sering kali memicu terjadinya sehingga gelombgng suara rentan mendominasi
microphone bleeding atau kebocoran suara [1]. area tangkap mikrofon vokal [4], [5]. Untuk
Kebocoran ini terjadi ketika sinyal suara dari mengurangi dampak kebocoran tersebut,
instrumen latar ikut tertangkap oleh mikrofon Perangkat pengolah suara konvensional seperti
vokal [2]. Fenomena tersebut menyebabkan nNoise gate sering digunakan sebagai solusi
penurunan tingkat kejernihan vokal, terjadinya Standar. Namun, noise gate bekerja secara linear
penumpukan frekuensi yang mengganggu, serta Derdasarkan batas volume (threshold) [6].
meningkatkan risiko umpan balik (feedback) Ketika vokalis mulai bernyanyi, gerbang
saat terjadinya kenaikan volume kanal (gain). pemroses akan terbuka sehingga kebocoran
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suara instrumen yang keras tetap masuk ke
saluran vokal tanpa adanya proses penyaringan.

Sebagai solusi dari keterbatasan metode
konvensional tersebut, teknologi pemrosesan
audio saat ini  memanfaatkan algoritma
kecerdasan buatan (Al) berbasis Deep Neural
Network [7], [8], salah satunya adalah plugin
Waves Clarity Vx. Plugin ini dirancang untuk
mengenali karakteristik suara manusia dan
memisahkan dari gangguan suara latar belakang.
Penelitian-penelitian  terkini ~ membuktikan
bahwa penggunaan Al pada plugin audio sangat
efektif dalam mengotomatisasi pemrosesan
multitrack [9], mampu mengisolasi vokal dari
instrumen panggung dengan akurasi yang jauh
melebihi  metode  pemotongan  frekuensi
tradisional [10], [11], serta dapat meredam derau
(noise suppression) secara tangkas pada
ekosistem audio waktu nyata [12]. Walau
demikian, kinerja dari pemrosesan Al ini perlu
dievaluasi secara objektif. Pengaturan parameter
intensitas pemrosesan yang terlalu tinggi atau
berlebih berisiko memotong elemen komponen
frekuensi dari vokal utama itu sendiri. Oleh
karena itu, pengujian yang terukur diperlukan
melalui perhitungan nilai Root Mean Square
(RMS) dan Signal-to-Noise Ratio (SNR) untuk
mengetahui  batasan efektivitas pemrosesan
sinyal.

Penelitian ini dilakukan untuk mengevaluasi
parameter intensitas pemrosesan plugin tersebut
dalam mereduksi kebocoran sinyal pada saluran
vokal. Pengujian dijalankan menggunakan
metode simulasi (Virtual Soundcheck) dari data
rekaman multitrack untuk mencari batas
pengaturan parameter yang paling optimal.
Melalui analisis tren data kuantitatif yang
dihasilkan, hasil evaluasi dari pengujian
simulasi ini nantinya ditujukan sebagai dasar
acuan untuk mengetahui tingkat efisiensi plugin
apabila diimplementasikan secara langsung pada
sistem live sound di konser pangggung yang
sebenarnya.

Il. METODOLOGI PENELITIAN

Penelitian ini menggunakan pendekatan
kuantitatif eksperimental yang dirancang secara
sistematis melalui empat tahapan utama.
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Adapun tahapan alur penelitian dilaksanakan
sebagai berikut:

Gambar 1. Tahap Penelitian

A. Persiapan
Tahapan persiapan menguraikan prosedur
pengumpulan data primer serta penetapan

spesifikasi  perangkat ~ pendukung  yang
digunakan sebagai media pengujian dalam
penelitian.

1. Pengumpulan data

Sumber data yang digunakan
penelitian ini adalah data primer berupa
rekaman multitrack live sound yang telah
direkam dari beberapa event berbeda. Rekaman
diperoleh menggunakan sistem digital mixer dan
direkam dalam format multitrack untuk
memungkinkan analisis terpisah pada kanal
mikrofon vokal. Metode pengumpulan data
dalam penelitian ini dilakukan melalui beberapa
tahapan. Tahap pertama adalah mengumpulkan
file multitrack hasil rekaman live sound yang
tersedia. Selanjutnya, dilakukan proses seleksi
data berdasarkan beberapa kriteria, yaitu kanal
vokal yang mengandung microphone bleeding
secara jelas, kondisi audio yang tidak
mengalami clipping dan distorsi.

Jumlah sampel yang digunakan dalam
penelitian ini adalah 15 sampel vokal dari 3
genre musik yaitu Campursari, Dangdut dan
Karawitan. Setelah sampel yang sesuai
diperoleh, tahap berikutnya adalah
mengidentifikasi dua jenis segmen pada setiap
sampel, yaitu segmen vokal dominan yang
berperan sebagai signal utama dan segmen tanpa
vokal aktif yang didominasi oleh kebocoran
suara instrumen  panggung (microphone
bleeding) sebagai noise dengan durasi 60 detik.
Data yang telah melalui proses seleksi dan
identifikasi  tersebut kemudian digunakan
sebagai bahan eksperimen untuk menguji kinerja
metode reduksi microphone bleeding yang
diterapkan dalam penelitian ini.

dalam
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2. Kebutuhan Perangkat

Penelitian ini didukung menggunakan tiga
perangkat lunak utama untuk kebutuhan
eksekusi dan analisis data yaitu:

a. PreSonus Studio One

Berfungsi sebagai Digital Audio Workstation
(DAW) utama yang berperan sebagai media
untuk simulasi Virtual Soundcheck dalam
pemrosesan sinyal audio.
b. Waves Clarity Vx

Plugin audio berbasis Artificial Intelligence
(Al) dengan arsitektur jaringan Deep Neural
Network yang bertindak sebagai variabel
pemroses inti untuk mengeksekusi reduksi
kebocoran sinyal (microphone bleeding).
c. iZotope RX 11

Perangkat lunak analisis spektrum tingkat
lanjut yang digunakan secara khusus pada fase
pengukuran pasca-eksperimen guna
mengekstrak data statistik gelombang (wave
statistics) secara objektif.

B. Eksperimen

Tahap ini menjelaskan prosedur pengujian
performa kinerja  plugin Clarity Vx dalam
mereduksi microphone bleeding pada 15 sampel
vokal yang telah diseleksi.

1. Konfigurasi DAW Studio One

Eksperimen  dijalankan ~ menggunakan
metode Virtual Soundcheck di dalam Digital
Audio Workstation (DAW) Studio One. Berkas
WAV vokal mentah dengan durasi 60 detik
diimpor ke dalam audio track baru. Pada slot
insert utama di setiap saluran, disisipkan plugin
Al (Artificial Intelligence) Waves Clarity Vx
sebagai pemroses tunggal untuk mereduksi
pemisahan komponen suara.

Gambar 2. DAW Studio One

2. Penerapan Variasi Parameter Pemrosesan
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a. Konfigurasi Plugin Clarity Vx

Parameter pertama yang disetting pada
plugin ini yaitu Main Control (Ambience vs
Voice) diset pada nilai maksimum (100%) dan
dijaga konstan selama proses eksperimen. Hal
ini bertujuan agar seluruh hasil pemrosesan
merepresentasikan keluaran penuh dari neural
network, sehingga perubahan kualitas sinyal
hanya dipengaruhi oleh variasi intensitas
parameter uji. Selain itu, konfigurasi berikutnya
adalah:

Neural Network : Broad 2
Sensitivity : High
Pemilihan Neural Network Broad 2
didasarkan pada kemampuannya dalam

memfokuskan pemisahan suara utama (vokal)
dari suara latar dan sumber lain. Parameter
Sensitivity diatur pada nilai High untuk
meningkatkan kemampuan analisis sinyal pada
kondisi dengan rasio signal-to-noise Yyang
rendah, yang umumnya terjadi pada sistem live
sound [13]. Contoh setup plugin Waves Clarity
Vx dapat dilihat pada Gambar 3.

[oe JiS

©

Gambar 3. Setup Waves Clarity Vx

Seluruh parameter tersebut dijaga konstan
selama proses eksperimen untuk memastikan
konsistensi hasil pengujian. Selama proses
eksperimen, tidak digunakan efek tambahan
seperti equalizer (EQ), gate, compressor,
maupun efek lainnya. Hal ini bertujuan untuk
menjaga variabel kontrol agar perubahan yang
terjadi pada sinyal audio murni disebabkan oleh
pemrosesan plugin Clarity VX.

b. Proses Reduksi

Variasi  tingkat  reduksi  ditentukan
berdasarkan parameter Process Amount, yang
berfungsi sebagai pengontrol utama intensitas
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pemrosesan neural network dalam mereduksi
noise atau microphone bleeding. Pada tahap ini,
langkah pertama dilakukan dengan menerapkan
nilai Process Amount 50%, 75% dan 100% pada
data awal 0% (baseline) disetiap sampel track
vokal yang kemudian di ekspor satu persatu
untuk masing-masing genre. Setiap proses
dilakukan pada segmen audio yang sama untuk
memastikan konsistensi perbandingan antar
variasi tingkat reduksi. Hasil dari setiap proses
kemudian disimpan sebagai data output untuk
tahap pengukuran dan analisis selanjutnya

3. Pengukuran

Metode pengukuran pada penelitian ini
dilakukan dua tahap, yaitu nilai Root Mean
Square (RMS) dan Signal-to-Noise Ratio (SNR)
terhadap hasil dari proses reduksi yang
dilakukan sebelumnya. Adapun langkah-langkah
untuk pengukuran yang dilakukan adalah
sebagai berikut:

a. Mengukur Root Mean Square (RMS)

Proses pengukuran nilai RMS dilakukan
menggunakan perangkat lunak iZotope RX 11.
Pada setiap sampel berdurasi 60 detik tersebut,
dilakukan penentuan dua rentang waktu analitis
yang presisi dengan variasi durasi sekitar 2
sampai 7 detik pada segmen bleeding dan vokal
aktif. Segmen pertama adalah Segmen
(bleeding), yaitu durasi spesifik saat vokalis
sedang diam atau berhenti bernyanyi, di mana
mikrofon vokal murni hanya menangkap suara
kebocoran instrumen panggung. Segmen kedua
adalah vokal aktif, yaitu durasi spesifik saat
vokalis aktif bernyanyi secara dominan. Berikut
penggunaan iZotope RX 11 untuk pengukuran
RMS melalui fitur Waveform Statistics dapat
dilihat pada Gambar 4.

Gambar 4. Penggunaan iZotope RX 11
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Melalui fitur Waveform Statistics, nilai Root
Mean Square (RMS) di ambil dari baris (Total
RMS level) yang kemudian dicatat dalam satuan
desibel (dB) dari kedua segmen tersebut. Nilai
RMS vyang diperolen kemudian dikonversi
secara matematis ke dalam nilai Signal-to-Noise
Ratio (SNR) untuk menentukan tingkat
kebersihan vokal.

b. Perhitungan Signal-to-Noise Ratio (SNR)
Nilai Root Mean Square (RMS) yang
didapatkan dari tahap pengukuran sebelumnya
dikonversi menjadi nilai Signal-to-Noise Ratio
(SNR). Kalkulasi SNR didasarkan pada selisih
logaritmik antara nilai RMS segmen vokal aktif
(signal) dan segmen RMS bleeding (noise) [14].
Perhitungan dinyatakan menggunakan
persamaan matematis sebagai berikut:

SNR{dB) = RMSsiganI(dB) - RMSnoise(dB)

Keterangan:

SNR : Rasio vokal terhadap kebocoran
RMS _signal : Nilai segmen vokal aktif
RMS_noise : Nilai segmen noise/bleeding

4. Analisis

Setelah nilai Signal-to-Noise Ratio (SNR)
diperoleh dari konversi Root Mean Square
(RMS), pengolahan data dilanjutkan
menggunakan pendekatan statistik deskriptif
komparatif. Langkah pertama adalah melakukan
kalkulasi nilai rata-rata (mean) SNR dari kondisi
awal (baseline 0%) ke setiap tingkat pemrosesan
(50%, 75%, dan 100%). Pengelompokan nilai
rata-rata  ini  dilakukan  secara  spesifik
berdasarkan tiga genre musik (Campursari,
Dangdut, dan Karawitan) guna memetakan tren
pergerakan rasio kejernihan pada masing-
masing genre.

Seluruh akumulasi data tersebut kemudian
divisualisasikan ke dalam bentuk grafik garis.
Prosedur analisis akhir difokuskan untuk
mengevaluasi secara objektif tren pergerakan
garis pada grafik tersebut guna menentukan
batas optimal dari kinerja plugin Clarity Vx.
Evaluasi berbasis tren grafik ini menjadi
landasan utama untuk menarik kesimpulan
mengenai batas maksimal intensitas pemrosesan
yang dapat diterapkan tanpa mereduksi energi
dari sinyal vokal utama.
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I11. HASIL DAN PEMBAHASAN

A. Hasil Pengukuran Root Mean Square (RMS)

Pengukuran dilakukan menggunakan
perangkat lunak iZotope RX 11 untuk
mengekstrak nilai RMS pada dua segmen
analitis, yaitu segmen vokal aktif (signal) dan
segmen bleeding (noise). Nilai RMS ini pada
dasarnya mewakili tingkat kekerasan suara rata-
rata pada rentang waktu tertentu. Sesuai dengan
langkah kerja yang telah direncanakan,
pengukuran dipisah menjadi dua kondisi,
segmen vokal aktif (saat penyanyi sedang
bernyanyi) dan segmen bleeding (saat penyanyi
diam dan mikrofon hanya menangkap bocoran
suara latar panggung). Hasil ekstraksi nilai RMS
dari seluruh sampel pada ketiga genre dengan
tingkat reduksi (0%, 50%, 75%, dan 100%)
disajikan selengkapnya pada Tabel 1, Tabel 2,
dan Tabel 3 berikut.

Tabel 1. RMS Vokal Campursari
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Vokal aktif

30.051-34584 "17180B 203948 -2034dB 20228
Bleeding
25.960.30 780 246508 -40500B -4038dB 4030 dB
Vokal 5 =, 0\al akiif
I .1469dB -18,19dB -18,12dB -18,08 dB

37,273-42,092

Tabel 3. RMS Vokal Karawitan

Segmen

sampel  SSTE! RMS0% RMS50% RMS75% RMS 100%
Bleeding
23.482.06 080 “36230B 6356B -6358B -6356 0B
Vokal 1 =\ al aktif
20.603-23.500 2381 0B 27,1508 -27,10dB 27,08 0B
Bleeding
1480616 331 ~33150B -6L57dB 616508 6167 dB
Vokal 2 = | al aktif
11479-12,901 “2715dB -3129dB -3118dB -3113dB
Bleeding
2175526 030 308108 59.800B -6027dB  -6056 dB
Vokal 3 =\ al akif
25.003-26 278 2979dB 346908 -3461dB 3457 dB
Bleeding
16.190.17 375 ~40280B 56,18 dB 5599 dB  -55,87 B
Vokal 4 =3 L al aktif
1727418 360 2605 0B 202008 -2024dB  -2022dB
Bleeding
30.750.35 ag3 343308 5753dB 576408 5760 dB
Vokal 5 =, 0\ al akif
okalaklll — 5392dB -27,19dB -27,14dB  -27,11dB

26,117-30,750

Sampel S;S:‘;if‘ RMS 0% RMS 50% RMS 75% RMS 100%
Bleeding
2765731 ¢57 3807 dB -48680B -48540B 4846 0B
Vokal 1= al akiif
2364057 6o 1585 0B -1890dB -18890B 18,89 0B
Bleeding
1133018 330 3216 0B -56310B -56324B  -5632dB
Vokal 2 = al aktif
0442511 473 188108 250208 -2497dB 24,95 0B
Bleeding
2856731 £67 3049 0B -6337dB -64220B 64,75 0B
Vokal 3 = o\cal akif
3153634 536 1637 B -19.05dB -19910B  -19.89 4B
Bleeding
27805.34 805 SLOLdB -4867dB -48570B  -4852 0B
Vokal 4 = o\al akaif
2080527 05 237008 277LdB 276508  -27620B
Bleeding
VoKl o041 gy 315308 424808 -4235dB  -42.27dB
Vokal aktif
34 15038 155 131808 -1626dB -16250B  -16.24 0B
Tabel 2. RMS Vokal Dangdut
Sampel Sgﬂ;’;ﬁ? RMS 0% RMS 50% RMS75% RMS 100%
Bleeding
102300 123 3216 0B -44.95dB -44850B  -44.81 B
Vokal 1 = ol akaif
22 15995 oug 2216 0B 256508 -2558 0B  -2554 0B
Bleeding
1355015 850 3707 dB -5L69dB -51750B -5177 B
Vokal 2 oyal akif
1561617 615 -18.11dB -2120dB -21180B  -21170B
Bleeding
1079714 000 268208 -64.87dB -65550B 6585 B
Vokal 3 = oycal akif
14000-17 203 “16:37dB -19.17dB -19680B 1967 0B
vokal4 , BIedING 37408 445408 -44390B  -4430dB

25,199-29,199

Berdasarkan data pada ketiga tabel di atas,
terlihat pola penurunan RMS yang konsisten
seiring  dengan  bertambahnya intensitas
pemrosesan. Pada saat parameter diatur di
tingkat 50%, nilai RMS pada segmen bleeding
(kebocoran suara latar) mengalami penurunan
yang signifikan pada seluruh sampel. Hal ini
menunjukkan efektivitas plugin dalam meredam
suara gangguan latar panggung. Namun,
peningkatan parameter pemrosesan 75% dan
100% ternyata turut memicu penurunan nilai
RMS pada segmen vokal aktif. Penurunan ini
rata-rata berkisar antara 2 hingga 3 dB jika
dibandingkan dengan kondisi awal (0%).
Menyusutnya nilai RMS vokal ini menjadi
indikasi awal bahwa pemrosesan pada intensitas
tinggi tidak hanya meredam gangguan latar,
tetapi juga mulai mereduksi energi dari sinyal
vokal utama. Untuk membuktikan rasio
efektivitas antara reduksi gangguan dan
bertahannya energi vokal tersebut, data RMS ini
selanjutnya dikonversi menjadi nilai Signal-to-
Noise Ratio (SNR).

B. Hasil Signal-to-Noise Ratio (SNR)

Setelah mendapatkan angka RMS pada tahap
sebelumnya, langkah selanjutnya adalah
menghitung nilai Signal-to-Noise Ratio (SNR).
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Secara sederhana, perhitungan ini bertujuan
untuk melihat seberapa jernih suara vokal
penyanyi jika dibandingkan dengan suara
bocoran instrumen di latar belakangnya.
Semakin besar nilai SNR yang dihasilkan, maka
suara Vvokalnya akan semakin bersih dan
menonjol. Perhitungan ini dilakukan dalam
mengurangi nilai RMS vokal aktif dengan nilai
RMS bleeding (kebisingan).

Sebagai contoh, berikut adalah penjabaran
cara menghitung nilai SNR pada sampel VVokal 1
Campursari berdasarkan data yang diambil dari
Tabel 1:

1. Tingkat Reduksi 0%

Diketahui:
RMS Signal (vokal aktif) =-15,85 dB
RMS Noise (bleeding) =-38,07 dB

SNR = -15,85 —(-38,07) = 22,22 dB
2. Tingkat Reduksi 50%
Diketahui:
RMS Signal (vokal aktif) =-18,90 dB
RMS Noise (bleeding)  =-48,68 dB
SNR = -18,90 —(-48,69) = 29,78 dB
Prosedur perhitungan yang sama diterapkan
secara berulang di semua tingkat reduksi untuk
seluruh sampel vokal dari ketiga genre musik.
Hasil dari perhitungan Signal-to-Noise Ratio
(SNR) secara menyeluruh disajikan pada Tabel
4, Tabel 5, dan Tabel 6.

Tabel 4. SNR Vokal Campursari

Sampel  SNR0% SNR50% SNR75% SNR 100%
Vokal1  22,22dB  29,78dB  29,65dB 29,57 dB
Vokal2  13,35dB  31,29dB  31,35dB 31,37 dB
Vokal3  14,12dB  4342dB  4431dB 44,86 dB
Vokal4  731dB  2096dB  20,92dB 20,90 dB
Vokal5  18,35dB  2622dB  26,10dB 26,03 dB
Tabel 5. SNR Vokal Dangdut
Sampel SNR0% SNR50% SNR75% SNR 100%
Vokall  10,00dB  19,30dB  1927dB 19,27 dB
Vokal2  18,96dB  3049dB  3057dB 30,60 dB
Vokal3  1045dB  4570dB  4587dB 46,18 dB
Vokal4  1556dB  24,15dB 24,05dB 24,08 dB
Vokal5  996dB  2231dB 2226dB 22,22 dB
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Tabel 6. SNR Vokal Karawitan

Sampel SNR 0% SNR50% SNR75% SNR 100%
Vokal 1 1242dB  3641dB 3648dB 36,48 dB
Vokal 2 11,00dB  30,28dB  30,47dB 3054 dB
Vokal 3 1,02 dB 2511dB  2566dB  25,99dB
Vokal 4 1423dB  26,89dB  26,75dB 26,65 dB
Vokal 5 1041dB  30,34dB  3050dB 30,58 dB

Berdasarkan hasil perhitungan pada ketiga
tabel SNR di atas, penerapan plugin Clarity Vx
pada intensitas 50% menghasilkan lonjakan nilai
SNR vyang tajam di seluruh sampel uji.
Peningkatan ini membuktikan bahwa sinyal
vokal yang awalnya tercampur dengan suara
latar berhasil diisolasi dengan baik. Namun,
peningkatan intensitas pemrosesan menuju 75%
dan 100% tidak lagi diikuti oleh kenaikan nilai
SNR yang sebanding. Pada rentangointensitas
tersebut, pergerakan nilai SNR cenderung
berhenti, bahkan hanya mengalami sedikit
penurunan pada beberapa sampel.

Fenomena ini sejalan dengan temuan
penurunan nilai RMS vokal pada pengukuran
sebelumnya. Ketika parameter pemrosesan
ditekan hingga batas maksimal 100%, plugin
tidak hanya menghilangkan kebisingan latar,
tetapi juga ikut mereduksi kekuatan volume asli
dari sinyal vokal. Akibatnya, rentang rasio
kejernihan yang dihasilkan tidak lagi bisa
bertambah. Hal ini mengindikasikan bahwa
penggunaan parameter di tingkat 100% tidak
memberikan tingkat efektivitas yang sepadan
dan justru berisiko menurunkan integritas sinyal
vokal aktif.

C. Evaluasi kinerja plugin Waves Clarity Vx
Evaluasi  kinerja  secara  keseluruhan
dilakukan dengan menganalisis nilai rata-rata
SNR dari setiap genre musik. Penggabungan
nilai ini bertujuan untuk memetakan pola umum
kemampuan plugin Waves Clarity Vx dalam
menangani berbagai karakteristik kebocoran
suara panggung. Hasil rata-rata tersebut
divisualisasikan pada grafik berikut.
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SNR Vokal Campursari

SNA (dB)

0% 50% 5% 100%
Reduksi (%)
SNR Vokal Dangdut

SNR (dB)

0% 50% 75% 100%
Reduksi (%)
SNR Vokal Karawitan

SNR (dB)

0% 0% 5% 100%
Reduksi (%)

—e— Vokal1 —e— Vokal3 —e— \iokal5
Vokal 2 == Vokal 4 =@l Rata-rata

Gambar 5. Perbandingan SNR Berdasarkan Genre dan Tingkat Reduksi

Berdasarkan grafik tersebut, terdapat dua
temuan utama dari pergerakan garis data.
Pertama, grafik menunjukkan bahwa garis untuk
genre Karawitan dan Dangdut memiliki sudut
kenaikan yang paling tajam dari kondisi awal
(0%) menuju intensitas 50%. Hal ini
menandakan bahwa plugin memberikan margin
peningkatan nilai SNR yang lebih besar pada
kedua genre tersebut dibandingkan dengan
genre Campursari yang arah garisnya naik
secara lebih landai.

Temuan kedua terlihat dari arah pergerakan
ketiga garis genre setelah melewati titik 50%.
Grafik secara jelas memperlihatkan bahwa dari
intensitas 50% menuju 75% hingga 100%,
ketiga garis tersebut mengalami kelandaian dan
bergerak mendatar. Pola horizontal pada grafik
ini membuktikan bahwa peningkatan intensitas
pemrosesan di atas 50% sudah tidak efektif lagi
karena nilai kejernihan sinyal telah mencapai
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titik jenuh. Oleh karena itu, melalui tren grafik
ini, pengaturan parameter di tingkat 50% adalah
sebagai titik kerja paling optimal.

Untuk membuktikan alasan di balik
mendatarnya garis grafik pada intensitas tinggi
tersebut, evaluasi dilanjutkan dengan
membandingkan visualisasi audio menggunakan
perangkat lunak iZotope RX 11. Gambar berikut
memperlihatkan perbandingan spektrum dari
segmen kebocoran (Bleeding) dan bentuk
gelombang (Waveform) dari segmen Vokal aktif
pada tiga kondisi, yaitu 0%, 50%, dan 100%.

1. Bleeding 0%, 50% dan 100%

Spectrogram Bleeding 0%

Spectrogram Bleeding 50%

Spectrogram Bleeding 100%

Gambar 6. Spectogram Bleeding
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2. Vokal Aktif 0%, 50% dan 100%

Waveform Vokal Aktif 0%

Waveform Vokal Aktif 50%

Waveform Vokal Aktif 100%

Gambar 7. Waveform Vokal Aktif

Berdasarkan perbandingan visual tersebut,
dampak dari intensitas pemrosesan dapat
diamati secara objektif. Pada gambar spektrum
Bleeding di kondisi awal (0%), area frekuensi
terlihat sangat terang yang menandakan
tingginya kebocoran suara alat musik. Saat
diproses pada tingkat 50%, intensitas warna
terang tersebut sebagian besar sudah berhasil
dibersihkan. Kemudian pada tingkat 100%, layar
spektrum menjadi jauh lebih redup. Meskipun
masih terdapat sedikit warna samar Yyang
merupakan sisa frekuensi (residu) akibat
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ketidaksempurnaan performa plugin, visualisasi
ini membuktikan bahwa kebisingan latar
berhasil diredam dengan baik.

Namun, temuan yang paling menarik terlihat
pada bentuk gelombang (Waveform) Vokal
Aktif. Pada kondisi awal (0%), gelombang suara
vokal terlihat paling tebal karena masih
bercampur dengan frekuensi kebocoran. Saat
diproses ke 50%, ketebalan gelombang tersebut
menyusut sebagai tanda bahwa plugin telah
mengeliminasi suara latar pada vokal. Tetapi,
ketika intensitas didorong maksimal hingga
100%, gelombang terlihat nyaris sama persis
dan tidak menunjukkan perubahan visual yang
berarti dibandingkan kondisi 50%. Kesamaan
visual ini menjadi bukti akurat dengan data
perhitungan, di mana nilai SNR dan RMS vokal
terjadi perubahan yang sangat minim pada
intensitas tinggi.

V. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian dan
pembahasan yang telah dilakukan, dapat
disimpulkan bahwa plugin Al Waves Clarity Vx
memiliki  efektivitas yang tinggi dalam
mereduksi microphone bleeding pada kanal
vokal live sound. Melalui pengujian kuantitatif,
pengaturan parameter intensitas pada tingkat
50% terbukti menjadi titik kerja yang paling
optimal. Pada kondisi tersebut, kebocoran suara
instrumen latar berhasil diredam secara
signifikan tanpa merusak komponen energi asli
dari  sinyal vokal utama. Sebaliknya,
peningkatan parameter ke tingkat 75% hingga
100% menghasilkan tren data yang stagnan
karena algoritma Al mulai mereduksi frekuensi
vokal utama, yang dibuktikan oleh penurunan

nilai RMS vokal serta bentuk gelombang
(waveform) yang konstan.
Dari hasil pengujian simulasi Virtual

Soundcheck ini, plugin Clarity Vx dinilai sangat
layak dan efisien untuk diimplementasikan
secara langsung pada sistem (live sound).
Implikasi praktis dari temuan ini menunjukkan
bahwa penggunaan teknologi pemisahan suara
berbasis Al dapat menjadi solusi alternatif
pengganti perangkat konvensional. Penerapan di
lapangan sangat disarankan untuk mengunci
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parameter intensitas pemrosesan pada batas
aman 50% guna menjaga kualitas natural suara

vokal serta menghindari risiko distorsi artikulasi.

Untuk penelitian  selanjutnya, disarankan
melakukan pengujian langsung pada lingkungan
panggung dengan variasi jenis mikrofon yang
berbeda guna mengukur tingkat latensi
pemrosesan dan stabilitas komputasi perangkat
keras secara waktu nyata.
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