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Abstract  

To date, there are many speech data sets with emotional classes, but with impromptu or intentional actors. The native speakers 

are given a stimulus in each emotion expression. Because natural conversation from secretly recorded daily communication 

still raises ethical issues, then using voice data that takes samples from movies and podcasts is the most appropriate step to 

take the best insights from speech. Professional actors are trained to induce the most real emotions close to natural, through 

the Stanislavski acting method. The speech dataset that meets this qualification is the Human voice Natural Language from 

On-demand media (HENLO). Within HENLO, there are basic per-emotion audio clips of films and podcasts originating from 

Media On-Demand, a motion video entertainment media platform with the freedom to play and download at any time. In this 

paper, we describe the use of sound clips from HENLO, then conduct learning using Support Vector Machine (SVM) and Long 

Short-Term Memory (LSTM). In these two methods, we found the best strategy by training LSTMs first, then then feeding the 

model to SVM, with a data split strategy at 80:20 scale. The results of the five training phases show that the last accuracy 

results increased by more than 17% compared to the first training. These results mean both complement and methods are 

important for improving classification accuracy. 

Keywords: Speech Emotion Detection, Media On-Demand, SVM, LSTM, Deep Learning 

Abstrak 

Hingga saat ini, terdapat banyak dataset wicara dengan kelas emosi, namun dengan aktor dadakan atau disengaja. Penutur asli 

diberi stimulus serta petunjuk emosi apa yang harus ditampakkan selanjutnya. Karena percakapan natural dari komunikasi 

sehari-hari masih menimbulkan isu etik ketika direkam secara diam-diam, maka, menggunakan data suara yang mengambil 

sampel dari film dan podcast adalah langkah paling tepat untuk mengambil insight terbaik dari wicara. Aktor profesional 

terlatih untuk menginduksikan emosi paling nyata mendekati natural, melalui metode akting Stanislavski. Dataset suara yang 

memenuhi kualifikasi ini adalah Human voice Natural Language from On-demand media (HENLO). Di dalam HENLO, 

terdapat klip audio per emosi dasar dari film dan podcast yang berasal dari Media On-Demand, yaitu platform media hiburan 

motion video dengan kebebasan play dan download kapanpun. Dalam makalah ini, kami menjabarkan penggunaan klip suara 

dari HENLO, lalu melakukan learning menggunakan Support Vector Machine (SVM) dan Long Short-Term Memory (LSTM). 

Pada dua metode tersebut, kami menemukan strategi terbaik dengan melatih LSTM terlebih dahulu, lalu selanjutnya memberi 

feed model ke SVM, dengan strategi split data di skala 80:20. Hasil dari lima kali fase training menunjukkan hasil akurasi 

terakhir meningkat lebih dari 17% dibandingkan dengan training pertama. Hasil ini berarti kedua metode komplemen dan 

penting untuk peningkatan akurasi klasifikasi. 

Kata kunci: Deteksi Emosi Wicara, Media On-Demand, SVM, LSTM, Deep Learning  

1. Pendahuluan  

Emosi merupakan suatu faktor penting dalam 

komunikasi [1], [2]. Dalam kehidupan sehari-hari, hasil 

teks yang didikte secara sederhana tidak cukup mampu 

untuk mengungkapkan emosi. Sistem pengenalan emosi 

wicara dapat digunakan oleh penyandang disablitas 

untuk komunikasi [3], [4], oleh aktor untuk konsistensi 

wicara emosi serta untuk acara pada media televisi yang 

interaktif [5], untuk membangun model guru dalam 

bentuk virtual [6], juga digunakan dalam studi yang 

mendeteksi kerusakan otak pada manusia [7], dan desain 

canggih dari speech embedding [8], [9]. Salah satu 

contoh mengenai emosi lainnya adalah bahwa emosi 

mengatur kehidupan kita sehari-hari; emosi merupakan 

bagian besar dari pengalaman manusia dan 

mempengaruhi pengambilan keputusan kita [10]–[12]. 

Untuk mencapai tujuan ambisius seperti itu, 
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pengumpulan database wicara emosional adalah 

prasyarat. Dalam penelitian ini, database wicara yang 

dimaksud adalah HENLO. Namun, cost untuk 

mendapatkan satu film terlalu besar, bertabrakan dengan 

misi untuk mendapatkan data sebanyak-banyaknya. 

Sehingga, diperlukan platform penyedia media hiburan 

yang lain.  

Dataset suara berbasis emosi HENLO mengambil klip 

suara dari film dan podcast dari Media On-Demand 

(MOD), sebuah platform media hiburan yang 

memungkinkan pengguna untuk play dan download 

kapanpun. Keunggulan yang juga dimiliki MOD adalah 

satu kali berlangganan berarti akses penuh terhadap 

database film dan podcast milik MOD tersebut. Selain 

itu, akting oleh aktor profesional dalam film dalam 

menginduksikan emosi melalui metode Stanivlaski, 

dirasa sangat menguntungkan. Produksi film pada 

perusahaan besar juga memerlukan mastering dan 

scoring yang secara otomatis meminimalkan noise dari 

lingkungan. 

Di penelitian terdahulu, Support Vector Machine (SVM) 

dan Long Short-Term Memory (LSTM) banyak 

digunakan untuk data suara, yang mana memperoleh 

hasil klasifikasi yang tinggi dan dalam fase training 

yang singkat. Dalam dunia Deep Learning, kebutuhan 

utama adalah: (1) banyaknya data, (2) kecepatan 

training, (3) tenaga pemrosesan yang tergolong 

sederhana sehingga mampu menangani data yang 

bahkan lebih besar [13], [14]. Hingga kini, HENLO 

memenuhi syarat pertama, dan SVM memenuhi syarat 

kedua, serta LSTM memenuhi syarat ketiga. SVM dan 

LSTM adalah dua metode terkenal untuk data berbasis 

time-series. Memproses sinyal audio pada skala tinggi 

memerlukan proses windowing yang memberikan 

informasi temporal, sehingga sangat tepat untuk 

menggunakan kedua metode tersebut.  

Selain memahami persis apa itu emosi, banyak teori 

telah mengusulkan untuk mengklasifikasikannya ke 

dalam berbagai jenis. Di antara studi yang paling 

signifikan, diantara Plutchik dan Ekman: 

1. Paul Ekman adalah pelopor dalam studi emosi dan 

hubungannya dengan ekspresi wajah. Ekman 

mendefinisikannya sebagai emosi dasar: ketakutan, 

jijik, marah, terkejut, bahagia dan sedih [15], [16].  

2. Robert Plutchik mengusulkan pendekatan klasifikasi 

psiko-evolusi untuk respons emosi umum. Plutchik 

menggambar “roda emosi” yang terkenal untuk 

menjelaskan usulannya menggunakan informasi 

yang dirupakan secara grafis (infografis), yang 

terdiri dari delapan emosi bipolar dasar: sukacita vs 

kesedihan, kepercayaan vs jijik, kemarahan vs 

ketakutan, dan kejutan vs antisipasi [17]. 

Makalah ini menjawab pertanyaan seputar keperluan 

klasifikasi emosi berdasarkan data suara yang memiliki 

keuntungan tipe komunikasi natural, namun tidak 

dengan noise, serta tipe komunikasi acted berdasarkan 

script yang mencontoh kehidupan sehari-hari. Simulasi 

emosi dengan aktor profesional terasa lebih real, 

dibandingkan simulasi emosi dengan penutur asli yang 

tidak memiliki talenta dalam induksi emosi dalam 

tekanan eksperimen. 

Makalah ini disusun sebagai berikut: pada Bagian 1, 

dituliskan pendahuluan dan latar belakang penelitian. 

Bagian 2 menjabarkan metode yang digunakan dalam 

penelitian ini, sedangkan Bagian 3 menjelaskan 

penggunaan metode dalam kerangka kerja eksperimen 

yang runut. Akhirnya, Bagian 4 menyebutkan 

kesimpulan atas eksperimen ini. 

2. Metode Penelitian 

Pada eksperimen ini, kami menggunakan klip suara dari 

dataset publik HENLO yang menggunakan kelas emosi 

dari Plutchik [17]. Data suara tersebut kami lakukan 

ekstraksi fitur, normalisasi, lalu proses pembelajaran 

secara serial dari LSTM lalu diteruskan ke SVM.  

 

Gambar 1. Blok Diagram Alir Penelitian 
 

Gambar 1 menjelaskan alir penelitian, dan sub bagian ini 

menguraikan setiap tahapan dari Gambar 1. 

2.1. Klip Suara 

Setiap klip suara diambil dari dataset publik HENLO. 

Dalam dataset ini, digunakan empat kelas emosi dasar, 

berdasarkan teori Plutchik, yaitu Wheel of Emotion [17]. 

Kelas emosi yang digunakan yaitu Takut, Senang, Sedih, 

dan Marah. HENLO memiliki 10.000 data klip suara 

untuk masing-masing kelas emosi. 

Gambar 2 menunjukkan visualisasi Wheel of Emotion 

yang diinisiasi oleh Robert Plutchik [17]. Lingkaran 

dengan aneka ragam warna menunjukkan emosi dasar. 

Dalam HENLO, dipakai emosi dasar Marah, Senang, 

Sedih, dan Takut [2], [11]. 
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Gambar 2. Wheel of Emotion milik Plutchik [2], [17] 

Tabel 1 menunjukkan beberapa klip suara dari HENLO 

dengan kelas emosi Marah. Klip suara tersebut 

kemudian dipersiapkan untuk dilanjut ke proses 

ekstraksi fitur suara. 

Tabel 1. Pratinjau data klip suara Marah dari HENLO 

ID Path Label Source 

0 data/HENLO/Marah/Mar_275.mp3 angry HENLO 

1 data/HENLO/Marah/Mar_261.mp3 angry HENLO 

2 data/HENLO/Marah/Mar_249.mp3 angry HENLO 

3 data/HENLO/Marah/Mar_301.mp3 angry HENLO 

4 data/HENLO/Marah/Mar_315.mp3 angry HENLO 

5 data/HENLO/Marah/Mar_329.mp3 angry HENLO 

6 data/HENLO/Marah/Mar_88.mp3 angry HENLO 

7 data/HENLO/Marah/Mar_103.mp3 angry HENLO 

8 data/HENLO/Marah/Mar_117.mp3 angry HENLO 

9 data/HENLO/Marah/Mar_77.mp3 angry HENLO 

10 data/HENLO/Marah/Mar_63.mp3 angry HENLO 

11 data/HENLO/Marah/Mar_62.mp3 angry HENLO 

12 data/HENLO/Marah/Mar_76.mp3 angry HENLO 

2.2. Ektraksi Fitur Suara 

Sundawa dkk berhasil mempergunakan fitur Mel 

Frequency Cepstral Coeffecient (MFCC) pada 

penelitiannya [18], dan berhasil mengenali empat dari 

tujuh kelas emosi dalam wicara. Anggraini dkk memakai 

frekuensi dan intensitas untuk alat pengenalan emosi 

yang dikembangkan, dan berhasil mengenali emosi 

berdasarkan tinggi/rendahnya frekuensi suara [19]. 

Walau keduanya tidak memberi nilai akurasi klasifikasi, 

namun penelitian tersebut membuktikan kemampuan 

fitur dasar MFCC dan intensitas dalam pengenalan 

emosi. 

Setelah pengumpulan klip suara, proses selanjutnya 

adalah mengekstrak fitur suara dari klip HENLO. 

Diantara ribuan fitur suara [2], [20], kami menggunakan 

fitur dasar Energy, MFCC, Pitch, Intensity, Jitter, 

Shimmer, dan Harmonics-to-Noise (HNR). Tabel 2 

menunjukkan fitur-fitur suara yang diambil dalam 

eksperimen ini. Total 38 fitur suara tersebut berbentuk 

nilai numerik, yang kemudian dimasukkan ke dalam file 

.csv. 

2.3. Normalisasi dan Data Split 

Setiap Standard Scaler menormalisasikan fitur dengan 

mengurangi rata-rata dan kemudian menskala ke varian 

unit [21], [22]. Varians unit berarti membagi semua nilai 

dengan standar deviasi. Standard Scaler menghasilkan 

distribusi dengan deviasi standar sama dengan satu 

varian unit sama dengan 1 juga, karena varians sama 

dengan standar deviasi kuadrat. Standard Scaler 

membuat rata-rata distribusi 0. Sekitar 68% nilai akan 

berada di antara -1 dan 1. Angka ini tetap bergantung 

pada jumlah dan variabilitas data. Algoritma Machine 

Learning sering menyerukan zero mean (rata-rata) dan 

varian unit.  

Tabel 2. Fitur Suara dalam Eksperimen  

No Fitur Sub-Fitur Fitur 

Statistik 

Global 

n 

1. MFCC - - 20 

2. Pitch Strength ▪ Rata-rata 

▪ Maks 

▪ Min 

▪ Range 

▪ Std. Dev 

5 

 Freq. ▪ Rata-rata 

▪ Maks 

▪ Min 

▪ Range 

▪ Std. Dev 

5 

3. Intensity - ▪ Rata-rata 

▪ Maks 

▪ Min 

▪ Range 

▪ Std. Dev 

5 

4. Jitter - - 1 

5. Shimmer - - 1 

6. HNR - - 1 

7. Energy - - 1 

 Jumlah Fitur Suara 39 

Algoritma bertipe regresi juga mendapat manfaat dari 

data yang didistribusikan secara normal dengan ukuran 

sampel data yang lebih kecil. Standard Scaler 

mendistorsi jarak relatif antara nilai-nilai fitur, sehingga 

mengecilkan data sampel yang imbalance. Pada data 

HENLO, data sampel dirasa imbalance karena 

variabilitas yang tinggi, yaitu jumlah aktor yang setiap 

klip suara dapat berbeda-beda. 

Kemudian, proses data split dilakukan dengan 

menggunakan library sklearn. Dalam proses ini, kami 

memecah data menjadi dua bagian, yaitu data untuk 

melatih mesin (training data) dan data untuk menguji 

mesin (testing data), dengan skala masing-masing 80% 

dan 20%. 
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2.5. Model dalam Long Short-Term Memory 

 

Gambar 3. Blok Diagram dari Arsitektur LSTM 

Schmidhuber, pada penelitiannya berhasil 

mengembangkan modifikasi dari Recurrent Neural 

Network (RNN), yang diberi nama Long Short-Term 

Memory (LSTM). Hingga saat ini, LSTM telah 

dibuktikan mampu memecahkan masalah bervariasi 

pada data berupa sequential [23]–[25].  

Tabel 3. Log Summary dari Arsitektur LSTM 

Layer Output Shape Param# 

lstm_1 (None, None, 128) 88.576 

dropout_1 (None, None, 128) 0 

lstm_2 (None, None, 128) 131.584 

dropout_2 (None, None, 128) 0 

dense_1 (None, None, 128) 16.512 

dropout_3 (None, None, 128) 0 

dense_2 (None, None, 128) 16.512 

dropout_4 (None, None, 128) 0 

dense_3 (None, None, 128) 16.512 

dropout_5 (None, None, 128) 0 

dense_4 (None, None, 128) 16.512 

dropout_6 (None, None, 128) 0 

dense_5 (None, None, 128) 16.512 

dropout_7 (None, None, 128) 0 

dense_6 (None, None, 4) 516 

 Total Params 303.236 

 Trainable Params 303.236 

 Non-trainable Params 0 

Model LSTM dalam eksperimen ini dibuat 

menggunakan library terkenal untuk pembelajaran 

mesin dan kecerdasan buatan, yaitu Keras. LSTM dalam 

penelitian ini memiliki dua hidden layer, lima dense 

layer, serta nilai 0,3 sebagai nilai dropout. Setiap hidden 

layer, termasuk dense, memiliki besaran jumlah unit 

128. Gambar 3 dan Tabel 3 masing-masing 

menunjukkan arsitektur LSTM dalam bentuk blok 

diagram dan log summary pada eksperimen ini. Model 

LSTM kemudian “dilatih” menggunakan data latih 

HENLO berdasarkan empat kelas emosi. Data uji 

kemudian digunakan sebagai validasi untuk menghitung 

nilai akurasi model. Proses ini juga dikenal sebagai 

proses fitting. 

3.  Hasil dan Pembahasan 

Bagian ini menjelaskan hasil dari rancangan eksperimen, 

yaitu berupa nilai akurasi prediksi emosi pada LSTM 

dan SVM. 

3.1. Klasifikasi Emosi dengan LSTM 

Pada proses fitting, kami juga merencanakan proses 

learning bagi LSTM, sehingga memunculkan nilai 

akurasi prediksi per kelas emosi. Fungsi “predict” yang 

tertanam dalam LSTM, secara default mengambil data 

uji. Fungsi “predict” mengembalikan nilai prediksi 

berbasis probabilitas jenis emosi tiap suara dengan 

rentang nilai 0 sampai dengan 1. Proses ini dilakukan 

sebagai validasi dari model yang sebelumnya sudah 

dilatih. 

Jenis emosi ditentukan berdasarkan nilai probabilitas 

tertinggi diasumsikan sebagai variabel 𝑦_𝑝𝑟𝑒𝑑. Setelah 

mendapatkan nilai 𝑦_𝑝𝑟𝑒𝑑, nilai 𝑦_𝑝𝑟𝑒𝑑 dibandingkan 

dengan jenis emosi suara yang asli (dalam variabel 

𝑦_𝑡𝑒𝑠𝑡).  

 

Gambar 4. Validasi LSTM dalam bentuk Confusion Matrix 

Hasil perbandingan divisualisasikan menggunakan 

Confusion Matrix seperti pada Gambar 4. Perhitungan 

nilai akurasi model kemudian diperoleh dengan 

menghitung nilai rata-rata tingkat akurasi pada setiap 

jenis emosi. 

3.2. Klasifikasi Emosi dengan SVM 

Vapnik mengembangkan Support Vector Machine 

(SVM) pada tahun 1992 [26], [27]. SVM adalah model 

algoritma learning analisis data yang menunjukkan 

performa tinggi untuk klasifikasi dan analisis regresi. 

Gambar 5 menunjukkan visualisasi SVM. 

Setelah mendapatkan nilai probabilitas data uji 𝑦_𝑝𝑟𝑒𝑑, 

diperlukan dataset dengan fitur baru untuk mentraining 

fungsi klasifikasi SVM. Dataset baru ini adalah data 

yang berisikan fitur utterance-level (nilai rata-rata, nilai 

maksimal, nilai minimal dan nilai rata-rata di atas 0.2) 

dari nilai probabilitas prediksi emosi data train dan data 

uji (nilai probabilitas jenis emosi data train dan data uji 

diumpakan masing-masing sebagai 𝑋_𝐷𝑁𝑁_𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 dan 

𝑋_𝐷𝑁𝑁_𝑡𝑒𝑠𝑡). 
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Gambar 5. Visualisasi SVM [28] 

Nilai 𝑋_𝐷𝑁𝑁_𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 dapat diperoleh dengan memprediksi 

jenis emosi suara menggunakan model LSTM dengan 

𝑋_𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 sebagai parameter, sedangkan nilai 

𝑋_𝐷𝑁𝑁_𝑡𝑒𝑠𝑡 dapat diperoleh melalui nilai 𝑦_𝑝𝑟𝑒𝑑.  

 

Gambar 6. Visualisasi Akurasi Klasifikasi pada SVM 

Selanjutnya dilakukan proses ekstraksi fitur utterance-

level dengan menggunakan fungsi iterasi, kemudian 

dilanjutkan proses data latih pada metode klasifikasi 

SVM. Apabila proses training data sudah selesai, lalu 

dilanjutkan dengan membandingkan hasil prediksi jenis 

emosi suara metode klasifikasi SVM dengan jenis emosi 

suara yang asli (𝑦_𝑡𝑒𝑠𝑡). Mendekati dengan model 

LSTM, kami melakukan proses validasi akurasi dengan 

SVM melalui perbandingan hasil prediksi jenis emosi 

suara metode klasifikasi SVM dengan jenis emosi suara 

yang asli (𝑦_𝑡𝑒𝑠𝑡). Perbandingan ini dapat 

divisualisasikan dengan Confusion Matrix, seperti 

ditunjukkan pada Gambar 6. 

3.3. Nilai Akurasi Klasifikasi Emosi 

Pada bagian ini, kami memberi tabel berisi angka akurasi 

pada setiap iterasi learning. Tabel 4 memberi angka 

akurasi pada masing-masing metode SVM dan LSTM. 

Pada SVM dan LSTM, iterasi learning dengan akurasi 

tertinggi yaitu pada 47,4%. Gambar 7 menunjukkan 

model akurasi terbaik pada iterasi learning kelima, 

masing-masing untuk SVM dan LSTM. Sedangkan 

Gambar 8 menunjukkan model loss pada iterasi learning 

kelima. 
Tabel 4. Iterasi Training dan Nilai Akurasi 

Training ke-n LSTM SVM 

1 30% 30% 

2 35,6% 35,6% 

3 45,1% 45,1% 

4 43,7% 43,7% 

5 47,4% 47,4% 

 

Gambar 7. Model Akurasi pada iterasi learning kelima 

Gambar 9 adalah hasil validasi akurasi pada iterasi 

learning kelima, yang kami lakukan dengan 

menggunakan Confusion Matrix. 
 

 

Gambar 8. Model Loss pada iterasi learning kelima 
 

 
Gambar 9. Hasil Validasi dengan Confusion Matrix 
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4.  Kesimpulan 

Dalam eksperimen ini, kami melakukan proses 

identifikasi emosi wicara manusia menggunakan dataset 

HENLO. Dataset HENLO mempergunakan film dan 

podcast dari MOD, yang menguntungkan karena 

mengurangi cost dalam akuisisi data film. MOD 

memungkinkan data film diakuisisi dalam jumlah yang 

sangat banyak; berpengaruh langsung kepada jumlah 

klip suara yang akan di-learning.  

SVM dan LSTM memberikan hasil yang cukup dalam 

pendeteksian emosi. SVM yang diberi trained model 

dalam LSTM ternyata memberi nilai akurasi yang lebih 

tinggi. Hasil training pertama pada SVM dan LSTM 

memberi angka 30%, sedangkan hasil training kelima 

pada SVM dan LSTM memberi angka 47,4%. 

Peningkatan dalam angka akurasi ini berarti performa 

SVM dan LSTM cukup besar serta berpengaruh 

klasifikasi emosi multi kelas. 

Sebagai rekomendasi untuk penelitian selanjutnya, kami 

memilih metode Data Augmentation sebagai langkah 

yang harus dijalankan, untuk menghindari overfitting 

atau underfitting. Metode Data Augmentation juga 

dipilih untuk mengatasi variabilitas data (aktor) yang 

tinggi. 
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