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Abstrak 

Ucapan adalah metode yang paling sering digunakan manusia untuk berkomunikasi satu sama lain. Ucapan berisi informasi 

yang bervariasi dimana selain dapat mengetahui pesan seseorang, juga dapat mengetahui kondisi emosi orang tersebut. 

Ekspresi emosi dalam sebuah percakapan berperan penting dalam memberikan penekanan pada informasi yang disampaikan 

menjadi lebih kuat. Pengenalan emosi melalui ucapan ini dapat diaplikasikan ke dalam berbagai bidang seperti ilmu kognitif, 

call centre dan bidang lainnya. Oleh karena itu, penelitian ini bermaksud untuk mengklasifikasikan emosi seseorang melalui 

ucapan mereka dengan menggunakan algoritma Convolutional Neural Network (CNN). Tujuan penelitian ini adalah untuk 

mencari model CNN dengan performansi terbaik dalam mengklasifikasikan emosi menjadi 8 kelas yaitu, netral, sedih, tenang, 

takut, senang, terkejut, jijik dan marah. Model CNN dibedakan berdasarkan data masukkan yang menggunakan metode 

ekstraksi fitur yang berbeda-beda. Dari hasil pengujian diperoleh model paling baik dengan rasio pembagian data sebesar 

80% untuk data latih, 10% untuk data validasi serta 10% untuk data uji yang memakai metode ekstraksi Mel-Frequency 

Cepstral Coefficients (MFCC) dengan nilai rata-rata akurasi sebesar 70% diikuti nilai rata-rata recall dan presisi masing-masing 

68% dan 67%. Untuk emosi yang paling sering ditebak dengan benar adalah emosi marah, terkejut, sedih dan tenang dengan 

rata-rata prediksi benar sebesar 77%.   

Kata Kunci: Convolutional Neural Network, klasifikasi emosi, Mel-Frequency Cepstral Coefficients, ucapan 

Type Of Emotions Classification Based On Speech Using 

Convolutional Neural Network Method  
Abstract 

Speech is the method most often used by humans to communicate with other. Speech contains varied informations. In addition to 

being able to know someone's message, it can also find out the person's emotional condition. The expression of emotion in a 

conversation plays an important factor in emphasizing the information conveyed. Recognition of emotions through speech can be 

applied to various fields such as cognitive science, call centers, and other fields. Therefore, Convolutional Neural Network (CNN) 

algorithm will be used to classify a person's emotions through their speech. The main objective of this study was to find CNN model 

with the best performance in classifying emotions into 8 classes: calm, neutral, sad, happy, scared, angry, surprised, and disgusted. 

CNN model is distinguished based on input data using different feature extraction methods. From the test results, the best model is 

obtained with data sharing ratio of 80% for training data, 10% for validation data, and 10% for test data using Mel-Frequency Cepstral 

Coefficients (MFCC) feature extraction method with an average accuracy value of 70%, followed by the average values of precision 

and recall of 68% and 67%, respectively. The emotions that were most often correctly guessed were anger, surprise, sadness, and 

calm, with an average correct prediction of 77%. 

Keywords: Convolutional Neural Network, emotion classification, Mel-Frequency Cepstral Coefficients, speech   
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1. Pendahuluan 

Ucapan adalah metode yang disukai dan paling sering dipakai manusia untuk berkomunikasi antara 

satu dengan yang lain. Karena dengan ucapan manusia dapat membagikan informasi dan perasaannya 

dengan lebih cepat (Jain, et al., 2018). Ucapan itu sendiri berisi informasi yang bervariasi dimana selain 

dapat mengetahui pesan dan maksud seseorang, kita juga dapat mengetahui kondisi emosi orang tersebut 

(Helmiyah, et al., 2020). Emosi sendiri merupakan bentuk ekspreksi manusia terhadap suatu hal ataupun 

seseorang. Ekspresi emosi dalam sebuah percakapan berperan penting dalam memberikan penekanan 
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pada informasi yang disampaikan menjadi lebih kuat daripada hanya dengan kata-kata saja (Lasiman & 

Lestari, 2018). Hal ini menyebabkan penelitian untuk mendeteksi emosi manusia melalui sebuah ucapan 

sedang gencar dilakukan. Pengenalan emosi melalui sebuah ucapan merupakan suatu tindakan untuk 

mengenali emosi seseorang serta keadaan afektif pada sebuah percakapan. Hal ini didasarkan pada fakta 

dimana setiap suara yang dikeluarkan mencerminkan emosi melalui nada dan intonasi.  

Pengenalan emosi melalui ucapan ini sangat berguna dan dapat diaplikasikan ke dalam berbagai 

bidang seperti ilmu kognitif, psikologi, neuroscience, call centre, industri game, kesehatan dan bidang 

lainnya (Jain, et al., 2018). Salah satu contoh penerapannya adalah pada kokpit pesawat, dimana 

digunakan untuk mengetahui kondisi mental dari pilot sehingga dapat menghindari terjadinya kecelakaan. 

Selain itu juga pada percakapan call centre, untuk dapat mengetahui kondisi mood seorang pelanggan 

sehingga dapat digunakan untuk meningkatkan kualitas pelayanan call centre tersebut. Pesatnya 

perkembangan teknologi informasi saat ini yang mana tidak lepas mengenai bidang pemrosesan sinyal 

digital. Memungkinkan perancangan suatu sistem cerdas yang dapat mengidentifikasi jenis emosi manusia 

melalui ucapan secara otomatis. Berdasarkan hal ini, penulis membuat sistem yang dapat mengidentifikasi 

jenis emosi manusia berdasarkan ucapan dengan menggunakan metode Convolutional Neural Network. 

Berdasarkan studi literatur yang dilakukan penulis terbukti metode convolutional neural network ini 

cocok dan memberikan hasil akurasi yang baik dalam memprediksi kelas emosi seseorang dikarenakan 

adanya kompleksitas pada fiturnya (Jain, et al., 2018). Penelitian lainnya yang serupa dilakukan oleh (Zhao, 

et al., 2019; Qayyum, et al., 2019) dimana didapatkan hasil penggunaan dengan metode CNN untuk 

identifikasi emosi memberikan hasil akurasi paling tinggi jika dibandingkan dengan penggunaan metode 

lainnya seperti Support Vector Machine (SVM), Multivariate Linear Regression Classification (MLR) dan 

Recurrent Neural Network (RNN) yaitu sebesar 83.61%. 

Penelitan lainnya yang dilakukan oleh Yulistia Khoirotul Aini beserta rekannya yang berjudul 

“Pemodelan CNN Untuk Deteksi Emosi Berbasis Speech Bahasa Indonesia” (Aini, et al., 2021). Dataset 

yang dipakai pada penelitian ini berjumlah 507 file audio yang diambil dari TV series berjudul “Imperfect”. 

Pada penelitian ini, dataset file audio yang telah dikumpulkan akan diklasifikasikan ke dalam 4 kelas emosi, 

yaitu emosi marah, netral, senang dan sedih. Selanjutnya dipakai metode Mel-Frequency Cepstrum 

Coefficient (MFCC), frekuensi fundamental serta Root Mean Square Energy (RMSE) untuk tahapan 

ekstraksi fiturnya. Setelah itu dilanjutkan dengan melakukan klasifikasi dengan menggunakan algoritma 

Convolutional Neural Network. Dari skenario percobaan yang telah dilakukan didapatkan hasil terbaik 

dengan melakukan kombinasi fitur MFCC dan pitch dengan hasil rata-rata akurasi mencapai 85%. 

Penelitian serupa dilakukan oleh (Zhao, et al., 2019) dengan judul “Speech emotion recognition using 

deep 1D & 2D CNN LSTM networks”. Pada penelitian ini digunakan 2 dataset yaitu Berlin EmoDB dan 

Interactive Emotional Dyadic Motion Capture (IEMOCAP) yang masing-masing berjumlah 535 dan 1150 file 

audio. File audio pada dataset tersebut akan diklasifikasikan menjadi 6 kelas emosi yang terdiri dari emosi 

marah, bersemangat, kecewa, senang, netral dan sedih. Penelitian ini memakai algoritma Long Short Term 

Memory (LSTM). Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan oleh penulis didapatkan hasil terbaik dari 

model yang menggunakan LSTM 2 dimensi dengan hasil akurasinya sebesar 95.89% untuk dataset Berlin 

EmoDB dan 52.14% untuk dataset IEMOCAP. 

Penelitian terkait juga pernah dilakukan oleh Udit Jain beserta rekannya pada tahun 2018 yang 

berjudul “Cubic SVM Classifier Based Feature Extraction and Emotion Detection from Speech Signals” 

(Jain, et al., 2018). Dataset yang digunakan dalam penelitian ini dikumpulkan dari unduhan file audio 20 

artis Bollywood pada youtube yang berjumlah 400 file audio. Pada penelitian ini, emosi pada setiap file audio 

akan diklasifikasikan menjadi 4 kelas yaitu emosi senang, sedih, marah dan netral. Tahapan ekstraksi fitur 

digunakan beberapa metode seperti energy, pitch, formant, Mel-Frequency Cepstrum Coefficient (MFCC), 

dan Linear Prediction Cepstral Coefficient (LPCC). Pada penelitian ini penulis menggunakan algoritma cubic 

spine Support Vector Machine (SVM) untuk mengklasifikasikan jenis emosi yang ada. Dari beberapa 

skenario pengujian yang dilakukan hasil terbaiknya didapatkan dengan nilai akurasi sebesar 98.75%, presisi 

sebesar 97.73%, recall sebesar 97.5% dan f1-score sebesar 97.5%.  

Berdasarkan penelitian sebelum-sebelumnya didapati bahwa kebanyakan penelitian sebelumnya 

hanya dapat mengklasifikasikan emosi ke dalam beberapa kelas umum saja. Oleh sebab itum, pada 

penelitian ini penulis bertujuan untuk membuat model CNN yang dapat mengklasifikasikan lebih banyak 

jenis emosi dibandingkan penelitian sebelumnya. Terdapat 8 jenis emosi yang dapat diklasifikasikan oleh 

model yang akan dibuat antara lain, emosi tenang, netral, sedih, senang, takut, marah, terkejut, dan jijik. 
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2. Metode Penelitian 

Pada penelitian ini terdapat beberapa langkah yang harus dilakukan untuk dapat mengklasifikasikan 

jenis emosi melalui ucapan menggunakan metode convolutional neural network. Berikut ini tahapan 

penelitian yang ditunjukkan pada Gambar 1. 

 
Gambar 1. Tahapan Penelitian 

2.1. Studi Literatur 

Tahapan pertama yang dilakukan adalah mengumpulkan literatur terkait topik penelitian yang sedang 

diangkat. Tahapan ini berfungsi untuk memperoleh penjelasan mengenai teori-teori serta konsep dari 

metode serta permasalahan yang diteliti, seperti pada topik penelitian ini penulis membaca literatur 

mengenai speech emotion recognition, algoritma convolutional neural network, dan lainnya. Selain itu juga 

bertujuan untuk mengetahui gap dari penelitian yang telah lalu.  

2.2. Akuisisi Data 

Data yang dipakai pada topik penelitian ini adalah suara manusia dalam bahasa inggris. Data ini 

sendiri sudah memiliki label sebelumnya. The Ryerson Audio-Visual Dataset of Emotional Speech and song 

(RAVDESS) Dataset ini dikumpulkan oleh penulis dari website kaggle dengan tautan sebagai berikut 

(https://www.kaggle.com/uwrfkaggler/RAVDESS-emotional-speech-audio). Aksen suara yang ada pada 

dataset merupakan aksen Amerika Utara. Dataset ini sendiri terdiri dari dua macam file yaitu file yang 

berasal dari percakapan seseorang serta file yang berisikan lagu. Pada penelitian ini penulis akan 

menggunakan file dari rekaman percakapan yang berjumlah 1440 file audio. Setiap audio pada dataset ini 

memiliki durasi antara 3,5 detik sampai dengan 4 detik. Rekaman percakapan pada dataset ini terdiri dari 

suara laki-laki dan perempuan dengan jumlah masing-masingnya 12 orang. Format setiap file audio pada 

dataset yang dipakai pada penelitian ini adalah 16 bit, 48 kHz dengan tipe .wav. 

2.3. Ekstraksi Fitur 

Tahapan selanjutnya adalah mengekstraksi fitur-fitur pada tiap-tiap file audio yang ada pada dataset. 

Pada proses ekstraksi fitur ini, peneliti memakai beberapa metode yang akan dijelaskan pada Tabel 1.  

Tabel 1. Metode ekstraksi yang dipakai 

Metode Ekstraksi Fitur Keterangan 

Mel-Frequency Cepstral Coefficients Mendeteksi perbedaan frekuensi antar suara 

dengan tepat. 

Energy Menghitung jumlah energi pada sinyal audio. 

Pitch Mengukur jumlah rata-rata osilasi per detik. 

Spectral Centroid Mengukur spektral komponen pada sinyal 

suara yang membantu dalam membedakan 

emosi dalam sebuah suara. 

Spectral Flatness Mengukur kuantitas noise pada sebuah sinyal 

audio. 

Spectral Roll-off Mengukur arah ketidaksimetrisan pada 

sebuah spektrum dalam sinyal audio. 

https://doi.org/10.26594/teknologi.v13i2.3740
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Gambar 2. Dataframe hasil ekstraksi fitur beserta kelas emosi 

Gambar 2 menunjukkan fitur suara yang telah selesai diekstraksi dan dibentuk ke dalam sebuah 

dataframe bernama ‘hasil_ekstraksi, untuk memudahkan pengolahan pada proses selanjutnya. 

2.4. Pre-processing Data 

Tahapan selanjutnya adalah melakukan pra-proses pada fitur yang telah selesai diekstrak. Tahapan 

pre-processing ini berguna untuk menghindari permasalahan yang mungkin terjadi pada saat tahapan 

klasifikasi data nantinya dikarenakan data belum sesuai. Langkah-langkah pre-processing data dijelaskan 

menggunakan diagram alir pada Gambar 3. 

 

Gambar 3. Tahapan pre-processing data 

https://doi.org/10.26594/TEKNOLOGI.V0I0.2403
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2.5. Perancangan Arsitektur CNN 

Tahapan selanjutnya adalah melakukan perancangan arsitektur untuk model convolutional neural 

network. Pada Gambar 4 dijelaskan rancangan CNN yang akan dipakai untuk penelitian ini. Arsitektur CNN 

pada penelitian ini terdiri dari 4 lapisan konvolusi diikuti dengan lapisan fully connected. Pada setiap lapisan 

konvolusi terdiri dari, layer konvolusi dengan fungsi aktivasi relu yang berguna untuk memproses output dari 

proses konvolusi matrix, dropout untuk mengabaikan sebagian neuron pada matrix dan max pooling untuk 

mengurangi dimensi matriks hasil konvolusi. Selanjutnya pada lapisan fully connected terdiri dari flatten 

yang berguna untuk mengubah dimensi output hasil konvolusi menjadi satu dimensi agar dapat dilakukan 

klasifikasi. Setelah itu akan masuk ke dalam hidden layer dan output (dense). Pada layer output digunakan 

fungsi aktivasi softmax agar dapat mengklasifikasikan kelas emosi menjadi 8 kelas yang ada. 

 

Gambar 4. Rancangan arsitektur CNN 

2.6. Pelatihan dan Pengujian Model 

Tahapan selanjutnya adalah pelatihan model convolutional neural network dengan data training yang 

telah melalui proses pre-processing sebelumnya. Sebelum dilakukannya pelatihan model CNN, diperlukan 

inisialisasi beberapa parameter yang diperlukakan seperti fungsi loss, fungsi optimizer, jumlah epoch dan 

callback. Berikut ini inisialisasi parameter untuk model CNN ditunjukkan pada Tabel 2. 

Tabel 2. Inisialisasi Parameter CNN 

Parameter Masukkan 

Output Class 8 

Output Layer Activation Softmax 

Hidden Layer Activation Relu 

Epoch 50 

Batch Size 64 

Optimizer Function Adam 

Loss Function Categorical cross entropy 

Kemudian setelah parameter-parameter tersebut diinisialisasi selanjutnya data training akan dilatih 

sesuai dengan arsitektur CNN yang ada. Pada saat proses pelatihan ini juga akan dilakukan validasi dengan 

data validasi untuk melihat apakah model yang dilatih data training benar-benar belajar atau tidak. Hasil dari 

pelatihan ini merupakan sebuah model convolutional neural network yang terlatih. Setelah tahapan 

pelatihan selesai dilakukan maka akan dilanjutkan ke tahap pengujian model convolutional neural network 

yang sudah terlatih, pengujian dilakukan menggunakan data testing yang didapatkan setelah melakukan 

pembagian data dengan rasio tertentu. Proses pengujian ini dilakukan dengan membandingkan hasil 

prediksi dengan label aslinya yang terdapat pada data testing untuk melihat akurasi prediksi model tersebut. 

Setelah itu akan dilanjutkan ke tahapan evaluasi model menggunakan confussion matrix. 

https://doi.org/10.26594/teknologi.v13i2.3740
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2.7. Evaluasi Performa Model  

Tahapan selanjutnya adalah melakukan evaluasi pada model yang ada. Evaluasi model ini bertujuan 

untuk mengetahui seberapa optimal performa dari model yang ada. Evaluasi model dilakukan dengan 

menggunakan data testing menggunakan model CNN yang terlatih dengan metode confussion matrix untuk 

mendapatkan nilai f1-score, recall, presisi, serta akurasi. 
 

3. Hasil dan Pembahasan 

3.1. Rasio Pembagian Data 

Pembagian data dilakukan menggunakan beberapa skenario pengujian. Hal ini bertujuan untuk 

mendapatkan rasio pembagian data terbaik. Rasio pembagian data dibagi menjadi 4 skenario yaitu, 90:5:5, 

80:10:10, 70:15:15 dan 60:20:20 dengan berturut-turut data training, data validasi dan data testing. Hal ini 

diterapkan pada data yang berisi fitur MFCC saja untuk mengurangi waktu komputasi. Hasil dari percobaan 

yang dilakukan ditunjukkan pada Tabel 3. 
Tabel 3. Perbandingan akurasi untuk rasio pembagian data yang berbeda-beda 

Data Latih 

(%) 

Data Validasi 

(%) 

Data Uji 

(%) 

Akurasi Latih 

(%) 

Akurasi Validasi 

(%) 

90 5 5 94 66 

80 10 10 92 74 

70 15 15 92 70 

60 20 20 91 63 

Pada Tabel 3 terlihat bahwa pembagian data dengan rasio 80% untuk data latih, 10% untuk data 

validasi dan 10% untuk data uji memperoleh nilai akurasi pelatihan dan validasi yang lebih baik dibandingkan 

dengan rasio pembagian data lainnya.  

3.2. Skenario Pengujian 

a) Pengujian menggunakan metode ekstraksi MFCC, pitch, energy dan spectral components 

Dari hasil pengujian yang ditunjukkan pada Gambar 5 diambil kesimpulan bahwa cukup banyak kelas 

yang masih salah ditebak, terutama untuk emosi netral dengan hanya 1 data yang diprediksi dengan benar 

karena masih banyak yang tertebak ke emosi tenang serta emosi sedih dengan 5 data diprediksi dengan 

benar karena banyak yang tertebak ke emosi tenang. Selain itu untuk kelas yang paling banyak diprediksi 

dengan benar adalah emosi terkejut dengan banyak data yang ditebak dengan benar sebanyak 16 data 

dari keseluruhan 23 data serta emosi tenang dengan total data yang ditebak dengan benar sebanyak 18 

dari keseluruhan 19 data.  

 

Gambar 5. Confusion matrix untuk pengujian menggunakan semua metode ekstraksi fitur 

Berdasarkan Tabel 4 untuk skema pengujian dengan menggunakan semua metode ekstraksi fitur 

dihasilkan akurasi rata-rata untuk keseluruhan kelas emosi sebesar 60%. Serta nilai rata-rata masing-

masing f1-score, recall dan presisi adalah 55%, 56%, dan 56%. 
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Tabel 4. Perbandingan nilai akurasi, f1-score, presisi dan recall dengan menggunakan semua metode ekstraksi 

Kelas  

Emosi 

F1-score  

(%) 

Presisi 

(%) 

Recall  

(%) 

Rata-rata Akurasi 

(%) 

Jijik 73 79 69 

60 

Marah 65 61 70 

Netral 12 12 12 

Sedih 37 45 31 

Senang 52 65 44 

Takut 57 56 59 

Tenang 71 56 95 

Terkejut 73 76 70 

 

b) Pengujian menggunakan metode ekstraksi MFCC, pitch dan energy 

Dari Gambar 6 ditarik kesimpulan terhadap hasil uji model bahwa masih cukup banyak kelas yang 

tertebak salah, terutama untuk kelas jijik dengan hanya memiliki 7 data diprediksi dengan benar, netral 

dengan total 4 data diprediksi dengan benar dan senang dengan total 9 data diprediksi dengan benar. 

Sedangkan untuk kelas yang paling banyak berhasil diprediksi dengan benar adalah kelas marah dengan 

banyak data yang ditebak dengan benar sebanyak 14 data dari keseluruhan 17 data, emosi terkejut dengan 

banyak data yang ditebak dengan benar sebanyak 16 dari total 20 data yang ada dan emosi tenang dengan 

banyak data yang ditebak dengan benar sebanyak 14 dari keseluruhan 15 data yang ada. Alasannya masih 

banyaknya kelas yang salah diprediksi adalah karena karakter suara untuk beberapa kelas sangatlah mirip 

dengan kelas lainnya sehinnga model tidak dapat membedakan dengan benar. 

 

Gambar 6. Confusion matrix untuk pengujian menggunakan metode MFCC, pitch dan energy 

Berdasarkan Tabel 5 untuk skema pengujian dengan menggunakan metode ekstraksi metode MFCC, 

pitch dan energy dihasilkan akurasi rata-rata untuk keseluruhan kelas emosi sebesar 60%. Serta nilai rata-

rata masing-masing f1-score, recall dan presisi adalah 59%, 61%, dan 62%. 

Tabel 5. Perbandingan nilai akurasi, f1-score, presisi dan recall dengan menggunakan MFCC, pitch dan energy 

Kelas  

Emosi 

F1-score  

(%) 

Presisi 

(%) 

Recall  

(%) 

Rata-rata Akurasi 

(%) 

Jijik 48 88 33 

60 

Marah 72 64 82 

Netral 47 57 40 

Sedih 56 46 73 

Senang 45 56 38 

Takut 49 48 50 

Tenang 85 78 93 

Terkejut 70 62 80 
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c) Pengujian menggunakan metode ekstraksi MFFC dan energy 

Dari Gambar 7 diambil kesimpulan terhadap hasil uji model dimana model sudah mendapatkan hasil 

yang cukup baik karena hampir semua kelas sudah dapat diprediksi dengan benar. Namun masih terdapat 

kelas yang masih sering salah prediksi yaitu kelas senang dengan hanya memiliki 12 data yang ditebak 

dengan benar dari keseluruhan 24 data yang ada, serta kelas netral dengan 6 data yang ditebak dengan 

benar dari keseluruhan 10 data. Sedangkan kelas emosi yang paling banyak berhasil diprediksi dengan 

benar adalah kelas tenang dengan banyak data yang ditebak dengan benar sebanyak 14 data dari 

keseluruhan 15 data yang ada. 

 

Gambar 7. Confusion matrix untuk pengujian menggunakan metode MFCC dan energy 

Berdasarkan Tabel 6 untuk skema pengujian dengan menggunakan metode ekstraksi MFCC dan 

energy dihasilkan akurasi rata-rata untuk keseluruhan kelas emosi sebesar 63%. Serta nilai rata-rata 

masing-masing f1-score, recall dan presisi adalah 64%, 64%, dan 65%. 

Tabel 6. Perbandingan nilai akurasi, f1-score, presisi dan recall menggunakan MFCC dan energy 

Kelas  

Emosi 

F1-score  

(%) 

Presisi 

(%) 

Recall  

(%) 

Rata-rata Akurasi 

(%) 

Jijik 69 86 57 

63 

Marah 56 60 53 

Netral 63 67 60 

Sedih 59 50 73 

Senang 52 55 50 

Takut 61 58 64 

Tenang 87 82 93 

Terkejut 63 62 65 

 

d) Pengujian menggunakan metode ekstraksi MFFC dan pitch 

Pada Gambar 8 dapat diambil kesimpulan terhadap hasil uji model dimana banyak kelas yang masih 

salah ditebak jika dibandingkan dengan skenario pengujian lainnya skenario dengan menggunakan 

gabungan metode MFCC dan pitch ini merupakan skenario yang mendapatkan hasil yang paling buruk. 

Terutama untuk kelas emosi yang masih sering salah prediksi adalah kelas jijik dengan hanya memiliki 6 

data yang ditebak dengan benar dari keseluruhan 16 data yang ada, serta kelas takut dengan 8 data yang 

ditebak dengan benar dari keseluruahn 17 data. Sedangkan kelas emosi yang cukup baik dalam hasil 

prediksinya adalah kelas terkejut dengan banyak data yang ditebak dengan benar sebesar 14 data dari 23 

data yang ada. 

 

Gambar 8. Confusion matrix untuk pengujian menggunakan metode MFCC dan pitch 

https://doi.org/10.26594/TEKNOLOGI.V0I0.2403
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Berdasarkan Tabel 7 untuk skema pengujian dengan menggunakan metode ekstraksi MFCC dan 

pitch dihasilkan akurasi rata-rata untuk keseluruhan kelas emosi sebesar 57%. Serta nilai rata-rata masing-

masing f1-score, recall dan presisi adalah 57%, 57%, dan 59%. 

Tabel 7. Perbandingan nilai akurasi, f1-score, presisi dan recall menggunakan MFCC dan Pitch 

Kelas  

Emosi 

F1-score  

(%) 

Presisi 

(%) 

Recall  

(%) 

Rata-rata Akurasi 

(%) 

Jijik 46 60 38 

57 

Marah 68 67 70 

Netral 62 62 62 

Sedih 50 45 56 

Senang 48 42 56 

Takut 47 47 47 

Tenang 65 67 63 

Terkejut 70 82 61 

 

e) Pengujian menggunakan metode ekstraksi MFFC 

Pada Gambar 9 dapat diambil kesimpulan terhadap hasil uji model dimana model dengan skenario 

ekstraksi fitur menggunakan MFCC mendapatkan hasil yang paling baik dibandingkan scenario lainnya 

karena hampir semua kelas sudah dapat diprediksi dengan benar. Namun masih terdapat kelas yang masih 

sering salah prediksi yaitu kelas netral dengan hanya memiliki 3 data yang ditebak dengan benar dari 

keseluruhan 7 data yang ada dikarenakan masih banyak data tertebak ke kelas tenang. Sedangkan untuk 

kelas yang paling sering diprediksi dengan benar adalah kelas tenang dengan banyak data yang ditebak 

dengan benar sebanyak 15 dari keseluruhan 19 data yang ada. 

 

Gambar 9. Confusion matrix untuk pengujian menggunakan metode MFCC 

Berdasarkan Tabel 8 untuk skema pengujian dengan menggunakan metode ekstraksi MFCC 

dihasilkan akurasi rata-rata untuk keseluruhan kelas emosi sebesar 70%. Serta nilai rata-rata masing-

masing f1-score, recall dan presisi adalah 67%, 67%, dan 59%. 

Tabel 8. Perbandingan nilai akurasi, f1-score, presisi dan recall dengan menggunakan MFCC 

Kelas  

Emosi 

F1-score  

(%) 

Presisi 

(%) 

Recall  

(%) 

Rata-rata Akurasi 

(%) 

Jijik 62 67 57 

70 

Marah 83 85 81 

Netral 33 33 33 

Sedih 77 92 67 

Senang 68 62 75 

Takut 63 69 58 

Tenang 71 65 79 

Terkejut 78 74 83 
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4. Kesimpulan 

Setelah dilakukannya beberapa skenario pengujian dapat disimpulkan bahwa pembagian dataset 

dengan ukuran 80% untuk data training, 10% untuk data validation dan 10% untuk data testing memberikan 

hasil paling baik untuk pembuatan model CNN. Serta hasil pengujian yang dilakukan memakai metode 

ekstraksi fitur Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) mendapatkan akurasi tertinggi sebesar 70% 

diikuti dengan rata-rata recall dan presisi masing-masing 67% dan 68%. Untuk kelas emosi yang paling 

sering ditebak dengan benar adalah emosi marah, terkejut, sedih dan tenang dengan rata-rata prediksi 

benar sebesar 77%. 

Saran yang diberikan penulis untuk penelitian selanjutnnya berdasarkan penelitian ini yaitu 

menambahkan data input berbahasa Indonesia sehingga model dapat lebih mudah untuk memahami jenis 

emosi pada suara yang berbahasa Indonesia. 
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