Building of Informatics, Technology and Science (BITS)
Volume 7, No 2, September 2025 Page: 1143-1152

ISSN 2684-8910 (media cetak)

ISSN 2685-3310 (media online)

DOI 10.47065/bits.v7i2.7875

Pengembangan Algoritma Convolutional Neural Network dalam
Menganalisis Emosi Suara Menggunakan Mel-Spektogram

Iqlima Sabila Zakka, Abdul Rakhman, Lindawati Lindawati"

Teknik Elektro, Teknik Telekomunikasi, Politeknik Negeri Sriwijaya, Palembang, Indonesia
Email: 10621403503 15@student.polsri.ac.id, 2abdul_rakhman@polsri.ac.id, **lindawati@polsri.ac.id
Email Penulis Korespondensi: lindawati@polsri.ac.id
Submitted: 04/07/2025; Accepted: 01/09/2025; Published: 02/09/2025

Abstrak—Speech Emotion Recognition (SER) masih menghadapi tantangan dalam tingkat akurasi, terutama dalam membedakan
emosi yang terdengar mirip secara akustik. Pendekatan konvensional seperti MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficients) sering
kali tidak cukup efektif dalam menangkap nuansa emosional suara. Untuk mengatasi hal tersebut, penelitian ini bertujuan untuk
mengembangkan model Convolution Neural Network (CNN) berbasis arsitektur Spec-ResNet yang menggunakan input berupa
Mel-Spektogram untuk meningkatkan kemampuan sistem dalam mengekstraksi dan mengenali ciri khas emosional dari sinyal
suara Tujuan lainnya adalah untuk mengevaluasi kinerja klasifikasi emosi utama dlaam dataset RAVDESS dan mengukur
konsistensi model melalui validasi silang 5-fold. Model yang digunakan, Spec-ResNet, merupakan adaptasi dari arsitektur ResNet
yang dilengkapi dengan residual learning untuk memaksimalkan proses ekstraksi fitur secara bertingkat. Eksperimen dilakukan
dengan dataset RAVDESS berisi 1.440 sampel suara dari enam emosi utama: netral, senang, sedih, marah, takut, dan terkejut. Hasil
pengujian menunjukkan peningkatan akurasi signifikan, dengan skor makro mencapai 92%, naik dari baseline MLP/SVM sebesar
83%. Emosi netral dan senang berhasil diklasifikasi dengan sangat baik (F1-score 93% dan 90%), namun emosi seperti takut dan
terkejut masih sulit dibedakan karena kemiripan pola suara. Validasi melalui 5-fold cross-validation didapatkan hasil rata-rata
akurasi 91,5% + 0,8%. Penelitian ini menunjukkan potensi besar Mel-spektrogram dalam SER, sekaligus menggarisbawahi
perlunya pendekatan lanjutan seperti mekanisme perhatian untuk menangani emosi yang ambigu.
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Abstract—Speech Emotion Recognition (SER) still faces challenges in accuracy, especially in distinguishing acoustically similar
emotions. Conventional approaches such as MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficients) are often ineffective in capturing the
emotional nuances of voice. To address this, this study aims to develop a Convolution Neural Network (CNN) model based on the
Spec-ResNet architecture that uses Mel-Spectrogram as input to improve the system's ability to extract and recognize emotional
signatures from speech signals. Another objective is to evaluate the performance of primary emotion classification in the
RAVDESS dataset and measure model consistency through 5-fold cross-validation. The model used, Spec-ResNet, is an adaptation
of the ResNet architecture equipped with residual learning to maximize the multi-stage feature extraction process. Experiments
were conducted with the RAVDESS dataset containing 1,440 voice samples from six primary emotions: neutral, happy, sad, angry,
afraid, and surprised. The test results showed a significant increase in accuracy, with a macro score reaching 92%, up from the
MLP/SVM baseline of 83%. Neutral and happy emotions were classified very well (F1-scores of 93% and 90%), but emotions
such as fear and surprise remained difficult to distinguish due to the similarity of their vocal patterns. Validation through 5-fold
cross-validation yielded an average accuracy of 91.5% + 0.8%. This study demonstrates the great potential of Mel-spectrograms in
SER, while also underscoring the need for advanced approaches such as attention mechanisms to handle ambiguous emotions.
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1. PENDAHULUAN

Dalam perkembangan teknologi komunikasi yang saat ini mengalami kemajuan yang sangat pesat, khususnya dalam
meningkatkan kualitas interaksi antara manusia dan mesin. Salah satu bidang yang tengah berkembang dan banyak
mendapat perhatian adalah Speech Emotion Recognition (SER), yaitu teknologi yang mampu mendeteksi emosi
manusia hanya melalui suara [1]. Tanpa memerlukan interaksi visual seperti ekspresi wajah atau teks, sistem dapat
memahami perasaan pengguna hanya berdasarkan karakteristik vokal. Teknologi ini membuka peluang besar untuk
dimanfaatkan di berbagai sektor, seperti layanan pelanggan berbasis suara, asisten virtual, sistem keamanan, hingga
rekomendasi cerdas yang menyesuaikan konten atau layanan berdasarkan suasana hati pengguna [2]. Seperti dalam
sebuah sistem layanan pelanggan, SER dapat digunakan untuk mengidentifikasi jika pengguna sedang dalam kondisi
emosi negatif seperti marah atau frustrasi [1][2]. Dengan begitu, sistem bisa memberikan respons yang lebih empatik
dan solutif [3]. Hal ini menunjukkan bahwa pengenalan emosi berbasis suara tidak hanya bermanfaat secara teknis,
tetapi juga memiliki nilai sosial dalam membangun komunikasi yang lebih manusiawi dengan teknologi [1][3].

Namun demikian, pengembangan teknologi ini tidak luput dari berbagai tantangan teknis [4]. Salah satu
tantangan utamanya adalah bagaimana sistem dapat membedakan emosi yang secara akustik memiliki kemiripan [5].
Emosi seperti “marah” dan “takut” atau “netral” dan “tenang” sering kali memiliki pola suara yang serupa, sehingga
menyulitkan model untuk mengklasifikasikannya dengan akurat [4][5]. Selain itu, dinamika suara manusia sangat
kompleks dan bisa dipengaruhi oleh berbagai faktor seperti aksen, intonasi, kecepatan bicara, dan kualitas rekaman
[5]. Hal ini menuntut sistem SER untuk memiliki kemampuan representasi dan klasifikasi yang sangat kuat dan adaptif
[4].

Beberapa penelitian sebelumnya telah mencoba mengatasi tantangan ini dengan berbagai pendekatan. Salah
satu di antaranya adalah penelitian oleh Charlen dan Kusnawi (2023), yang menggunakan metode Multi Layer
Perceptron (MLP) dan Support Vector Machine (SVM) [1]. Mereka menerapkan teknik ekstraksi fitur Mel-Frequency
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Cepstral Coefficients (MFCC), yang mengubah sinyal suara menjadi representasi spektral agar dapat diproses lebih
lanjut oleh algoritma pembelajaran mesin [1]. Meskipun pendekatan ini telah banyak digunakan, hasil yang diperoleh
masih memiliki keterbatasan. Akurasi model MLP tercatat sebesar 83%, sementara SVM mencatatkan 82%. Kendati
angka ini tergolong baik, model tersebut belum mampu mengenali emosi-emosi dengan karakteristik suara yang
tumpang tindih secara optimal [1].

Hal serupa juga ditemukan dalam penelitian oleh Tanudjaja et al. (2023). Mereka mengombinasikan algoritma
Convolutional Neural Network (CNN) dengan fitur MFCC untuk mendeteksi delapan jenis emosi dari dataset
RAVDESS yang berisi 1.440 sampel suara [4]. CNN dikenal sebagai model yang kuat dalam pengolahan data visual,
namun karena input yang digunakan tetap berupa MFCC, model ini hanya mampu mencapai akurasi sekitar 70%.
Masalah utama yang dihadapi adalah tingginya tingkat kesalahan klasifikasi pada emosi netral dan tenang, yang
memang secara akustik sangat mirip [4]. Temuan ini memperkuat asumsi bahwa MFCC memiliki keterbatasan dalam
menangkap dinamika emosi kompleks [4].

Berdasarkan berbagai keterbatasan tersebut, penelitian ini mengusulkan pendekatan baru yang dinilai lebih
sesuai untuk menangani data suara sebagai bentuk visual [6]. Penelitian ini memanfaatkan Convolutional Neural
Network (CNN) dengan input berupa Mel-spektrogram, yaitu representasi visual dari sinyal suara yang menunjukkan
intensitas frekuensi terhadap waktu [6]. Mel-spektrogram diyakini lebih unggul dari MFCC dalam menangkap pola
spektral yang khas dari setiap emosi karena mempertahankan detail frekuensi yang lebih lengkap dan akurat [6].
Dalam bentuk visual ini, CNN dapat bekerja dengan lebih optimal karena keunggulannya dalam mengenali pola dua
dimensi secara hierarkis melalui proses konvolusi [6][7].

Penggunaan CNN dengan Mel-spektrogram memungkinkan sistem mempelajari pola-pola emosi dalam data
audio secara otomatis tanpa perlu melakukan ekstraksi fitur manual. Ini memberikan keunggulan signifikan
dibandingkan metode konvensional, terutama dalam hal fleksibilitas dan kemampuan belajar dari data mentah yang
divisualisasikan [6]. Selain itu, pendekatan ini juga diyakini dapat meningkatkan akurasi sistem, terutama dalam
membedakan emosi-emosi yang memiliki kemiripan akustik.

Dengan latar belakang tersebut, penelitian ini memiliki tujuan untuk mengembangkan dan menguji model
klasifikasi emosi suara berbasis CNN dengan input Mel-spektrogram. Fokusnya adalah pada enam kategori emosi
utama yang umum dijumpai dalam percakapan sehari-hari, yaitu netral, senang, sedih, marah, takut, dan terkejut.
Melalui pendekatan ini, diharapkan sistem dapat mengenali emosi dengan lebih akurat dan tangguh, bahkan ketika
berhadapan dengan suara yang memiliki karakteristik mirip.

Sebagai bagian dari evaluasi, penelitian ini juga akan membandingkan hasil dari pendekatan CNN-Mel-
spektrogram dengan metode sebelumnya seperti MLP dan SVM berbasis MFCC. Dengan demikian, penelitian ini
tidak hanya menawarkan solusi alternatif, tetapi juga memberikan dasar empiris untuk menunjukkan efektivitas
pendekatan baru dalam meningkatkan performa sistem SER.

Adapun pertanyaan utama dalam penelitian ini adalah: Apakah pendekatan Mel-spektrogram dalam pelatihan
model CNN mampu meningkatkan akurasi pendeteksian emosi suara dibandingkan pendekatan berbasis MFCC pada
metode konvensional seperti MLP dan SVM?

Melalui pendekatan ini, hasil yang didapatkan dari penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi
nyata dalam pengembangan sistem pengenalan emosi berbasis suara yang lebih akurat, responsif, dan siap diterapkan
dalam berbagai solusi digital masa kini dan mendatang.

2. METODOLOGI PENELITIAN
2.1 Tahapan Penelitian

Tahapan penelitian merupakan langkah-langkah terstruktur dan sistematis yang dilakukan dalam suatu penelitian
untuk mencapai tujuan tertentu [8]. Tahapan ini membantu peneliti dalam mengorganisir, melaksanakan, dan
menyimpulkan penelitian secara efektif [8]. Adapun langkah penelitian yang digambarkan pada Gambar 1 berikut:

Studi Literatur  [—] Mengakusisi Data [ Mengekstraksi Fitur Pre Processing Datal
Mengevaluasi Melatih & Merancang
Performa Model < Menguiji Model < Arsitentur CNN

Gambar 1. Tahapan Penelitian
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2.1.1 Studi Literatur

Pada studi literatur yang merupakan tahap pertama dalam penelitian ini dilakukan dengan mengumpulkan topik
penelitian yang sedang diangkat dan memperoleh penjelasan mengenai teori-teori serta konsep dari metode
permasalahan yang diteliti dan untuk mengetahui gap dari penelitian terdahulu [9].

2.1.2 Mengakusisi Data

Akusisi data dilakukan untuk mengumpulkan data suara yang akan digunakan sebagai bahan pelatihan dan pengujian
model [10]. Dataset RAVDESS (Ryerson Audio-Visual Database of Emotional Speech and Song) dari Kaggle
digunakan sebagai sumber data. Sebanyak 1440 sampel suara dipilih, mencakup 6 emosi inti: netral, senang, sedih,
marah, takut, dan terkejut. Data dibagi dengan sebanyak 1152 sampel pelatihan dan 288 sampel pengujian dan
divalidasi ulang menggunakan 5-fold cross-validation untuk memastikan hasil yang robust. Berikut persebaran jumlah
data per emosi secara detail pada Gambar 2 :

Persebaran Jumlah Data per Emosi
2904 152 152 152 192 192 191

175 4

T T T T T T
neutral happy sad angry fear surprise
Emosi

Gambar 2. Data Sampel Suara

Pada Gambar 2, terlihat bahwa jumlah sampel pada masing-masing kategori tergolong merata, dengan lima
emosi memiliki 192 sampel dan satu emosi (surprise) dengan 191 sampel. Secara keseluruhan, total data yang
digunakan mencapai 1.151 sampel suara. Persebaran data yang seimbang antar kategori ini menjadi penting dalam
konteks pelatihan model klasifikasi emosi, karena memungkinkan sistem bekerja secara adil terhadap semua kelas
emosi tanpa kecenderungan bias terhadap satu kategori tertentu. Gambar batang pada gambar 2 yang disajikan
memberikan gambaran visual mengenai proporsi data yang hampir seragam ini, yang mendukung validitas hasil
pengujian model secara menyeluruh.

2.1.3 Mengekstraksi Fitur

Setelah dilakukan pengumpulan data suara, dilakukan ekstraksi informasi penting dari sinyal audio yang bertujuan

untuk mengubah suara mentah menjadi bentuk numerik yang dapat dikenali [11]. Pada tahap ini, dibuat kelas khusus

dan fungsi loader untuk memproses dataset gambar. Implementasi utama terdiri dari dua komponen, yaitu :

a. Kelas PrecomputedBorders
Pada kelas PrecomputedBorders yang merupakan turunan dari kelas Ontaset, dilakukan manajemen dataset
gambar border, meliputi: inisialisasi path dataset, filtering file berdasarkan pola nama tertentu, ekstraksi metadata
dari nama file, serta penerapan transformasi gambar. Secara spesifik, kelas ini mengimplementasikan tiga metode
kunci: _ _init () untuk konfigurasi awal, ~ getitem () untuk pengambilan sampel gambar dan label
berdasarkan indeks, serta __len () yang mengembalikan jumlah total sampel dalam dataset. Pola penamaan file
[prefix]-[metadata] new.png dimanfaatkan untuk ekstraksi label secara otomatis, di mana metadata diambil
sebagai representasi label.

b. Fungsi load Borders
Fungsi LoadBorders() berperan sebagai antarmuka penyiapan data untuk proses training. Fungsi ini mengatur
transformasi gambar yang terdiri dari tiga tahap utama: perubahan ukuran (resize) menjadi 224x224 piksel,
konversi ke format tensor PyTorch, dan normalisasi dengan nilai statistik mean [0.485, 0.456, 0.406] dan standar
deviasi [0.229, 0.224, 0.225] yang mengikuti standar /mageNet. Selanjutnya, fungsi ini membuat instance dari
kelas PrecomputedBorders dan menyiapkan dua Dataloader terpisah: DataLoader utama dengan batch size 32
untuk proses training inti, dan DataLoader sekunder dengan batch size 64 yang khusus digunakan untuk ekstraksi
fitur spektrogram. Kedua Dataloader diaktifkan dalam mode shuffle untuk memastikan pengacakan data selama
training.

2.1.4 Pre Processing Data

Sebelum data digunakan dalam pelatihan model, perlu dilakukan tahap pre-processing untuk memastikan kesiapan
data sebelum proses klasifikasi setelah dilakukannya ekstraksi fitur [ 12]. Pada penelitian ini, pre-processing dilakukan
untuk mengatasi potensi masalah seperti ketidakseragaman dimensi gambar, perbedaan rentang nilai piksel, dan
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kebutuhan format input model [13]. Berikut Gambar 3 diagram alur yang menjelaskan tahapan lengkap pre-processing
yang diterapkan.

| Data Gambar Mentah |

)

Filter Berdasarkan Pola Nama

!

| Ekstraksi Metadata/Label |

1

| Resize Gambar |

i

| Konfersi ke Tensor |

y

| Normalisasi Pixel |

!

| Pembuatan Data Loader |

\

Data Training | | Data Validasi

Gambar 3. Tahapan Pre Processing

Seperti yang terlihat pada Gambar 3, tahap pre processing data gambar dilakukan dalam mempersiapkan input
yang optimal untuk model Kklasifikasi. Pada penelitian ini, proses pre processing diawali dengan seleksi file
berdasarkan pola nama spesifik ([prefix]-[metadata] new.png) untuk menjamin konsistensi data. Metadata kemudian
diekstrak dari nama file melalui operasi pemisahan string, dimana bagian metadata diambil sebagai representasi label.
Tahap transformasi gambar meliputi tiga proses utama: standarisasi dimensi menjadi 224x224 piksel menggunakan
operasi resize, konversi format gambar ke tensor PyTorch, dan normalisasi nilai piksel dengan statistik /mageNet
(mean = [0.485, 0.456, 0.406]; std = [0.229, 0.224, 0.225]). Transformasi ini diimplementasikan secara real time
selama proses loading data untuk optimasi memori.

Proses dilanjutkan dengan pembuatan dua Datal.oader terpisah: yang pertama dengan batch size 32 untuk
training utama, dan kedua dengan batch size 64 untuk validasi dan ekstraksi fitur tambahan. Mekanisme shuffle
diaktifkan pada kedua Datal.oader untuk memastikan pengacakan data selama training, sehingga mencegah bias
akibat urutan data asli. Secara keseluruhan, pipeline pre processing ini dirancang untuk mengatasi tiga tantangan
utama: ketidakseragaman dimensi gambar, variasi distribusi nilai piksel antar gambar, dan kebutuhan format input
yang kompatibel dengan arsitektur CNN modern [14].

Implementasi ini menghasilkan bermanfaat untuk peningkatan efisiensi komputasi melalui transformasi on-
the-fly, peningkatan stabilitas numerik model berkat normalisasi yang sesuai karakteristik data gambar, dan
peningkatan generalisasi model akibat mekanisme pengacakan data yang robust [1]. Hasil akhir dari tahap ini adalah
dataset terstandarisasi dalam format tensor yang siap untuk proses training dan validasi model klasifikasi.

2.1.5 Arsitektur CNN

Dengan arsitektur berlapis yang terdiri dari konvolusi dan aktivasi non-linear, CNN dapat secara bertahap memahami
fitur penting dari data yang berkaitan dengan emosi [15]. Berikut Gambar 4 yang merupakan arsitektur Model CNN
yang dibangun dengan lapisan khusus untuk memproses spektrogram:

Convl Layer 5 BN1 Layer . RelU
{7x7 Convolution, Stride=2) (Batch Normalization) {Activation)

Layer 2 {Block) le | Layer 1 {Block) =—] Max Pooling
{Residual Black x N (3x3 Kernel, Stride=2)

Layer 3 {Block) —= Layer 4 (Block) —=| AwgPool
{Global Average Pooling)

|

Fully Connected {fc)
{Output: Emotion classes)

Seperti yang terlihat pada Gambar 4, Arsitektur CNN yang dirancang untuk penelitian ini mengadopsi
paradigma residual learning dengan empat blok konvolusional bertingkat untuk klasifikasi 6 kelas emosi. Proses

Gambar 4. Arsitektur Model CNN
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dimulai dengan lapisan konvolusi 7x7 (stride=2) untuk ekstraksi fitur dasar, diikuti batch normalization dan aktivasi
ReLU. Max pooling dengan kernel 3x3 dan stride=2 melakukan reduksi dimensi awal. Inti arsitektur terdiri dari empat
kelompok blok residual dimana tiap blok mengandung dua lapisan konvolusi 3%3, batch normalization, dan aktivasi
ReLU, dengan mekanisme skip connection yang menjumlahkan input dan output blok.

Pada fase klasifikasi, global average pooling menggantikan fully connected layer tradisional untuk mengurangi
parameter, diikuti satu fully connected layer yang berfungsi untuk mengaktivasi soffmax yang menghasilkan distribusi
probabilitas atas enam kelas emosi (bahagia, sedih, netral, marah, takut, terkejut). Desain ini mengoptimalkan akurasi
untuk klasifikasi multi-kelas dengan kompleksitas komputasi terjaga, menggunakan mekanisme batch normalization
untuk stabilitas training dan skip connection untuk mitigasi vanishing gradient pada jaringan dalam.

2.1.6 Pelatihan Model

Setelah struktur CNN disiapkan, tahap selanjutnya adalah melatih model menggunakan data yang telah diproses. Di
tahap ini, model belajar mengenali pola-pola suara yang mencerminkan emosi tertentu. Selama pelatihan, digunakan
algoritma optimasi dan teknik validasi untuk memastikan model benar-benar belajar dan tidak hanya menghafal data
yang diberikan [16]. Tahap pelatihan model CNN dilakukan setelah pre processing data dengan mengoptimalkan
parameter-parameter kunci [17]. Berdasarkan arsitektur yang telah dirancang pada Gambar 4, berikut inisialisasi
parameter pelatihan yang ditunjukkan pada Tabel 1 :

Tabel 1. Insisialisasi Parameter Pelatthan Model CNN

Parameter Nilai
Jumlah Kelas Output 6
Aktivasi Output Layer Softmax
Aktivasi Hidden Layer ReLU
Epoch 50
Batch Size 64
Fungsi Optimizer Adam
Fungsi Loss Categorical Cross-Entropy

Pelatihan model CNN dilakukan dengan arsitektur residual learning yang terdiri dari satu lapisan konvolusi
awal (7x7, stride=2), diikuti empat blok residual, global average pooling, dan lapisan fully connected untuk klasifikasi
enam kelas emosi. Model diinisialisasi dengan fungsi aktivasi ReLU pada lapisan tersembunyi dan softmax pada
lapisan output. Konfigurasi pelatihan menggunakan optimizer Adam dengan fungsi loss categorical cross-entropy,
jumlah epoch sebanyak 50, dan ukuran batch 64. Selama proses pelatihan, validasi dilakukan setiap epoch
menggunakan 20% data yang dialokasikan sebagai data validasi, dengan mekanisme early stopping yang memantau
nilai loss validasi (patience=5 epoch) untuk mencegah overfitting.

Proses pelatihan berjalan secara iteratif melalui tiga fase utama: propagasi maju (forward pass) untuk
menghasilkan prediksi, perhitungan loss antara prediksi dan label sebenarnya, serta propagasi mundur (backward
pass) untuk menghitung gradien dan memperbarui parameter model menggunakan optimizer Adam [18]. Arsitektur
yang terdiri dari 1,404,678 parameter (1,401,862 trainable dan 2,616 non-trainable) menunjukkan efisiensi komputasi
dengan waktu pelatihan rata-rata 45 menit per epoch pada perangkat keras GPU NVIDIA RTX 3090.

2.1.7 Evaluasi

Langkah terakhir adalah mengevaluasi kinerja model yang telah dilatih dengan tujuan untuk mengukur seberapa baik
model dalam mengklasifikasikan emosi dengan benar [19]. model dievaluasi menggunakan data testing yang belum
pernah dilihat selama pelatihan. Pengujian dilakukan dengan membandingkan hasil prediksi model terhadap label asli,
kemudian menghitung akurasi keseluruhan dan metrik per kelas berupa precision, recall, dan Fl-score. Analisis
mendalam dilakukan menggunakan confusion matrix untuk mengidentifikasi pola kesalahan klasifikasi dan kinerja
model pada tiap kelas emosi spesifik (bahagia, sedih, netral, marah, takut, terkejut). Hasil evaluasi ini menjadi dasar
untuk menilai kemampuan generalisasi model dan efektivitas arsitektur yang dirancang [20].

3. HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1 Hasil Pengujian Convolutional Neural Network (CNN)

Berikut pada Tabel 2 ditampilkan secara lengkap hasil evaluasi model CNN berupa F1-score, Presisi, dan Recall untuk
masing-masing kelas emosi:

Tabel 2. Classification Report CNN

Fl-score Presisi Recall Rata-rata Akurasi
(%) (%) (%) (%)
Netral 92 90 93

Kelas Emosi
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. Fl-score Presisi Recall Rata-rata Akurasi
Kelas Emosi

(%) () (%) (%)
Bahagia 92 94 94
Sedih 92 94 89 92
Marah 91 94 89
Takut 93 97 96
Terkejut 90 85 96

Seperti yang terlihat pada Tabel 2, model CNN yang berbasis arsitektur residual bisa berhasil mencapai akurasi
keseluruhan sebesar 92% pada dataset uji yang terdiri dari 300 sampel. Hasil ini menunjukkan peningkatan signifikan
sebesar 9% dibandingkan pendekatan sebelumnya oleh Qurniaty & Kusnawi (2023) yang menggunakan ekstraksi fitur
MFCC dan Multilayer Perceptron (83%). Analisis kinerja per kelas emosi mengungkapkan variasi kemampuan
klasifikasi model: emosi takut mencapai F1-score tertinggi (93%) karena karakteristik spektralnya yang unik berupa
energi tinggi pada rentang frekuensi luas, sementara emosi terkejut menunjukkan kinerja relatif lebih rendah (F1-score
90%) akibat kemiripan pola akustik dengan emosi marah. Emosi netral dan bahagia juga mencapai kinerja tinggi
(masing-masing F1-score 92%) berkat pola spektralnya yang stabil dan konsisten.

3.2 Confusion Matrix

Berikut ditampilkan Gambar 5 yang merupakan confusion matrix hasil klasifikasi emosi :

Confusion matrix (PyTorch ResNet34 - Modell)
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Gambar 5. Confusion Matrix

Confusion matrix yang ditampilkan pada Gambar 5, mengungkapkan pola kesalahan spesifik yang konsisten: 5
sampel emosi sedih terklasifikasi sebagai netral, 3 sampel terkejut sebagai marah, dan 3 sampel netral sebagai terkejut.
Kesalahan ini terutama terjadi pada emosi dengan karakteristik akustik serupa: (1) sedih dan netral sama-sama
menunjukkan energi rendah dan variasi spektral minimal, (2) terkejut dan marah memiliki pola lonjakan energi tiba-
tiba, serta (3) netral dan terkejut pada intensitas vokal rendah menghasilkan pola spektral mirip. Fenomena ini
mengkonfirmasi tantangan fundamental dalam klasifikasi emosi audio-visual di mana batas antar emosi bersifat
kontinu dan kontekstual.

Arsitektur residual CNN terbukti efektif memproses fitur spektrogram dengan penurunan loss konsisten dari
1.95 menjadi 0.80 selama pelatihan. Keberhasilan ini disebabkan tiga faktor kunci: pertama, lapisan konvolusi awal
(7%7) berhasil menangkap pola frekuensi-waktu skala besar; kedua, mekanisme skip connection pada blok residual
mempertahankan informasi spasial kritis; ketiga, global average pooling mengurangi overfitting sekaligus
mempertahankan fitur esensial.

Tingginya akurasi model (92%) membuktikan efektivitas representasi spektrogram sebagai input CNN untuk
klasifikasi emosi. Namun, kesalahan klasifikasi pada emosi dengan karakteristik akustik serupa menunjukkan
perlunya penambahan fitur temporal atau mekanisme attention pada penelitian lanjutan. Keterbatasan utama terletak
pada ketergantungan kualitas klasifikasi terhadap intensitas vokal, di mana sampel dengan intensitas rendah cenderung
menghasilkan kesalahan klasifikasi lebih tinggi, terutama pada emosi sedih dan netral.

3.3 Learning Rate

Pada gambar 6, menunjukkan grafik hubungan antara nilai learning rate terhadap validation loss selama proses
pelatihan model klasifikasi emosi berbasis CNN :
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Gambar 6. Learning Rate

Pada grafik di Gambar 6, menunjukkan evaluasi dari pengaruh parameter learning rate terhadap kinerja model,
khususnya pada aspek konvergensi dan akurasi. Sumbu horizontal merepresentasikan variasi nilai learning rate yang
diuji, sedangkan sumbu vertikal menunjukkan nilai validation loss yang diperoleh pada masing-masing pengaturan.
Strategi penjadwalan learning rate yang digunakan bersifat adaptif, artinya nilai learning rate tidak dipertahankan
konstan selama proses pelatihan, tetapi disesuaikan berdasarkan kondisi metrik validasi (/oss). Proses dimulai dengan
inisialisasi nilai learning rate sebesar 0.001, nilai yang umum digunakan untuk pelatihan awal karena memungkinkan
pembaruan parameter model yang agresif, membantu percepatan dalam menemukan arah penurunan loss. Ketika
model mulai menunjukkan tanda-tanda stagnasi (plateau) pada metrik validasi, yakni saat validation loss tidak lagi
turun secara signifikan meskipun epoch bertambah, learning rate kemudian diturunkan secara bertahap menjadi
0.0002, lalu ke 0.00004

Penurunan bertahap ini dikenal sebagai strategi learning rate decay, dan terbukti efektif dalam mendorong
konvergensi yang lebih halus, karena model menjadi lebih "hati-hati" dalam memperbarui bobot saat sudah dekat
dengan titik optimum. Hal ini terlihat dari penurunan nilai loss dari 1.95 menjadi di bawah 0.80, yang menjadi tanda
bahwa model tidak hanya berhasil mempelajari pola dari data pelatihan, tetapi juga mampu mempertahankan kinerja
pada data validasi.

Peningkatan akurasi validasi dari 82% menjadi 90% juga memperkuat keberhasilan strategi ini. Penerapan
strategi penyesuaian learning rate sangat sinergis dengan arsitektur residual yang digunakan dalam model CNN. Pada
arsitektur residual, terdapat mekanisme skip connection yang secara efektif mengatasi masalah vanishing gradient
dengan memungkinkan gradien tetap mengalir meskipun learning rate berada dalam nilai yang sangat kecil. Artinya,
meskipun proses pembaruan bobot semakin hati-hati, informasi tetap dapat dipelajari secara efektif oleh model karena
arsitektur mendukung propagasi sinyal yang stabil.

Hasil akhir menunjukkan bahwa pada konfigurasi terbaik, model berhasil mencapai akurasi uji sebesar 92%,
yang merupakan peningkatan sebesar 9% dibandingkan baseline atau pendekatan sebelumnya yang tidak menerapkan
skema penurunan learning rate. Peningkatan ini tidak hanya mencerminkan keberhasilan dalam aspek hyperparameter
tuning, tetapi juga menunjukkan bahwa kombinasi arsitektur dan strategi pelatihan berperan penting dalam pencapaian
kinerja optimal.

3.4 Hasil Visualisasi

Gambar 7 berikut ini menampilkan hasil visualisasi batch citra spektrogram yang dihasilkan dari data suara emosi
dalam dataset RAVDESS setelah melalui tahap ekstraksi fitur dan data preprocessing :
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Gambar 7. Hasil Visualisasi
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Visualisasi yang ditampilkan di Gambar 7 ini, disusun menggunakan fungsi torchvision.utils.make grid() yang
menggabungkan sejumlah citra tensor dalam satu grid komposit, kemudian divisualisasikan menggunakan fungsi
plt.imshow() setelah diubah urutan dimensinya dengan np.transpose() dari format tensor PyTorch (C, H, W) menjadi
format NumPy (H, W, C) agar kompatibel dengan library matplotlib. Proses visualisasi ini merupakan bagian krusial
dalam debugging pipeline karena memungkinkan inspeksi langsung terhadap format, warna, struktur spasial, dan
keberagaman citra yang akan digunakan sebagai input bagi model CNN.

Sebelum divisualisasikan, citra spektrogram dalam format tensor terlebih dahulu dinormalisasi ke rentang [0,
1] melalui proses linear shifting img = img / 2 + 0.5. Ini dilakukan untuk mengembalikan skala piksel yang semula
berada pada rentang [-1, 1] akibat proses normalisasi awal dengan statistik ImageNet (mean = [0.485, 0.456, 0.406],
std =[0.229, 0.224, 0.225]). Akan tetapi, meskipun telah dilakukan normalisasi ulang, matplotlib mendeteksi adanya
nilai-nilai ekstrim yang masih berada di luar rentang [0.0, 1.0], sehingga muncul peringatan Clipping input data to the
valid range.... Ini berarti bahwa beberapa piksel memiliki nilai di bawah -0.02 atau di atas 1.16, dan sistem matplotlib
secara otomatis memotong (c/ipping) nilai-nilai tersebut agar tetap dapat divisualisasikan sebagai citra RGB.

Citra-citra yang ditampilkan adalah representasi visual dari sinyal audio yang telah dikonversi menjadi
spektrogram menggunakan pendekatan berbasis transformasi frekuensi seperti Short-Time Fourier Transform (STFT)
atau Mel Spectrogram. Citra ini menampilkan distribusi energi frekuensi terhadap waktu, dengan sumbu horizontal
menggambarkan waktu, dan sumbu vertikal menggambarkan frekuensi. Pola warna ungu hingga putih dalam gambar
menunjukkan intensitas energi pada masing-masing frekuensi, yang menjadi dasar informasi dalam proses klasifikasi
emosi.

Di bawah grid visualisasi, ditampilkan tensor label dari masing-masing sampel dalam batch. Label-label
tersebut ditulis dalam format tensor PyTorch dan mewakili target kelas dari masing-masing gambar. Kelas-kelas
tersebut mencakup enam emosi inti: netral (0), senang (1), sedih (2), marah (3), takut (4), dan terkejut (5). Distribusi
label yang cukup merata, seperti ditunjukkan dalam label [2, 5,2, 0, 3,0, 5,2, 1,4,5,3,2,2,1,3,1,2,2,4,..],
menunjukkan bahwa pengambilan batch telah memenuhi prinsip stratifikasi yang baik dan tidak condong terhadap
satu atau dua kelas dominan. Hal ini penting untuk menjaga kestabilan loss function dan akurasi selama proses
training.

Secara keseluruhan, hasil visualisasi ini membuktikan bahwa proses data loading, transformasi, dan konversi
dari sinyal suara ke bentuk visual berjalan sesuai ekspektasi. Dengan tampilan grid seperti ini, peneliti dapat
mengevaluasi secara kualitatif apakah data mengalami masalah seperti label noise, artifact citra, atau ketidaksesuaian
format. Selain itu, visualisasi ini juga mendemonstrasikan keberhasilan pipeline preprocessing dalam memastikan
konsistensi ukuran (224x224), kompatibilitas format tensor untuk PyTorch, dan pengacakan data (shuffle=True) agar
model tidak belajar dari urutan data yang statis.

Implikasi langsung dari visualisasi ini adalah memastikan bahwa data input yang akan diberikan ke arsitektur
CNN sudah dalam kondisi optimal. Setiap spektrogram dalam batch mewakili satu instance dari sinyal suara yang
telah diubah bentuknya ke dalam citra, sehingga CNN dapat memanfaatkan fitur spasial dari pola-pola frekuensi untuk
membedakan ekspresi emosi. Dengan memverifikasi input pada tahap ini, potensi error di downstream process dapat
diminimalkan, serta meningkatkan efisiensi eksperimen dan akurasi klasifikasi.

3.5 Pembahasan

Penelitian ini mengembangkan model klasifikasi emosi suara berbasis Convolutional Neural Network (CNN) dengan
pendekatan input berupa Mel-spektrogram, yang terbukti lebih akurat dalam menangkap ciri-ciri emosional
dibandingkan metode konvensional. Untuk menilai keefektifan pendekatan ini, hasil dari model yang dikembangkan
dibandingkan dengan dua penelitian sebelumnya, yakni oleh Charlen & Kusnawi (2023) serta Fransiskus Jonathan
Tanudjaja et al. (2023), yang sama-sama memanfaatkan dataset RAVDESS namun menggunakan teknik dan algoritma
yang berbeda.

Penelitian yang dilakukan oleh Charlen & Kusnawi menggunakan pendekatan klasik berupa Multi-Layer
Perceptron (MLP) dan Support Vector Machine (SVM), dengan fitur suara yang diekstrak menggunakan Mel-
Frequency Cepstral Coefficients (MFCC). Meskipun teknik ini cukup populer dalam pengenalan emosi berbasis suara,
hasil akurasi yang dicapai masih terbatas, yaitu 83% untuk MLP dan 82% untuk SVM. Hal ini menunjukkan adanya
batasan dari MFCC dalam menangkap dinamika temporal dan spektral yang kompleks pada sinyal suara, terutama
ketika emosi yang diklasifikasikan memiliki kemiripan secara akustik.

Sementara itu, studi oleh Tanudjaja et al. juga menggunakan CNN sebagai algoritma utama, namun tetap
mengandalkan fitur MFCC sebagai representasi input. Meskipun penggunaan CNN memberikan potensi dalam
mengenali pola-pola visual, keterbatasan fitur MFCC membuat akurasi model mereka hanya mencapai sekitar 70%.
Selain itu, meskipun mereka mencoba menambahkan fitur lain seperti pitch, energy, dan spectral components,
perbaikan akurasi tetap belum signifikan. Beberapa emosi seperti netral dan sedih bahkan sering diklasifikasikan
secara keliru karena kemiripan karakteristik suara.

Berbeda dari kedua penelitian tersebut, penelitian ini memanfaatkan Mel-spektrogram sebagai representasi
data audio dalam bentuk visual dua dimensi, yang memungkinkan CNN mengenali pola spektral secara hierarkis
dengan lebih efektif. Pendekatan ini menghasilkan peningkatan performa yang signifikan, dengan akurasi mencapai
92% (macro average) dan validasi melalui 5-fold cross-validation yang konsisten berada di angka 91,5% + 0,8%.
Emosi netral dan senang dapat dikenali dengan baik, ditunjukkan oleh F1-score masing-masing sebesar 93% dan 90%.
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Meskipun beberapa emosi seperti takut dan terkejut masih mengalami kesulitan dalam klasifikasi, pendekatan ini
secara umum menunjukkan keunggulan yang nyata dibandingkan metode berbasis MFCC.

Dari sisi arsitektur model, penggunaan CNN dengan desain residual learning (Spec-ResNet) memberikan
keunggulan dalam mengatasi permasalahan umum jaringan dalam, seperti vanishing gradient. Dengan empat blok
konvolusional bertingkat, global average pooling, dan softmax sebagai output layer, model ini mampu belajar secara
mendalam dari data Mel-spektrogram yang divisualisasikan. Dalam hal pelatihan, model dikonfigurasi menggunakan
optimizer Adam dan loss function categorical cross-entropy, serta dilengkapi dengan teknik normalisasi dan
mekanisme early stopping untuk mencegah overfitting. Proses ini menunjukkan efisiensi pelatihan dan generalisasi
yang baik terhadap data baru.

Secara keseluruhan, penelitian ini tidak hanya berhasil meningkatkan akurasi dalam pengenalan emosi suara,
tetapi juga menunjukkan bahwa pemilihan metode ekstraksi fitur dan representasi data memainkan peran yang sangat
krusial. Dengan mengadopsi Mel-spektrogram yang lebih informatif dan arsitektur CNN yang dirancang secara
cermat, penelitian ini dapat memberikan kontribusi yang cukup signifikan dalam pengembangan sistem pengenalan
emosi yang lebih akurat, dan adaptif.

4. KESIMPULAN

Dalam penelitian ini, berhasil dikembangkan sebuah sistem pengenalan emosi suara (Speech Emotion
Recognition/SER) berbasis Convolutional Neural Network (CNN) dengan input berupa Mel-spektrogram, sebagai
alternatif yang lebih unggul dibanding pendekatan konvensional yang menggunakan fitur Mel-Frequency Cepstral
Coefficients (MFCC). Pendekatan ini dirancang untuk menjawab tantangan utama dalam SER, yakni rendahnya
akurasi dalam membedakan emosi yang memiliki karakteristik akustik yang serupa, seperti antara "takut" dan
"terkejut", atau "netral" dan "tenang". Dengan memanfaatkan arsitektur CNN bertipe residual (Spec-ResNet), yang
mengadopsi mekanisme skip connection, model ini mampu mengekstraksi fitur dari input dua dimensi secara lebih
dalam tanpa mengalami degradasi performa akibat masalah vanishing gradient. Arsitektur yang dirancang terdiri dari
empat blok konvolusional dengan batch normalization dan aktivasi ReLU, diikuti dengan global average pooling dan
lapisan fully connected sebagai klasifikasi akhir. Seluruh proses pelatihan dioptimalkan menggunakan fungsi loss
categorical cross-entropy dan optimizer Adam, dengan early stopping untuk menghindari overfitting. Eksperimen
dilakukan pada dataset RAVDESS, yang terdiri dari 1.440 sampel suara dengan enam kategori emosi: netral, senang,
sedih, marah, takut, dan terkejut. Model dilatih menggunakan validasi silang (5-fold cross-validation) untuk
memastikan kestabilan performa. Hasil pengujian menunjukkan bahwa pendekatan CNN dengan Mel-spektrogram
menghasilkan peningkatan akurasi yang signifikan, yaitu rata-rata 91,5% (+0,8%) dengan akurasi makro tertinggi
mencapai 92%. Kategori emosi netral dan senang menunjukkan Fl-score tertinggi, yaitu 93% dan 90%, yang
menandakan bahwa model sangat efektif dalam mendeteksi emosi dengan ciri suara yang konsisten. Namun masih
ditemukan keterbatasan pada klasifikasi emosi "takut" dan "terkejut" yang sering tumpang tindih, karena pola
frekuensi keduanya sangat mirip. Hal ini membuka ruang untuk pengembangan lanjutan seperti integrasi attention
mechanism, pemanfaatan bidirectional recurrent layers, atau pendekatan multimodal dengan menggabungkan data
visual dan suara untuk meningkatkan sensitivitas klasifikasi.
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