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Purpose: To determine whether the combination of MFCC as a 

feature extraction and SVM as a classification method can be 

used for speaker emotion classification based on speech sounds 

on the RAVDESS dataset using software assistance. 

Design/methodology/approach: This research uses RAVDESS 

research dataset as training data and test data. The methods used 

in this research are MFCC as a method of character extraction 

on audio data and SVM as a method of emotion classification.  

Findings/result: The best accuracy in males of 85.71% was 

obtained with a combination of filter parameter pre emphasize of 

0.95, frame length of 0.023 ms, overlap of adjacent frames of 

40%, number of mel filters in the melscaled filterbank process of 

24 mel, number of cepstral coefficient of 24 coefficient and the 

value of 'C' in SVM of 0.01. The best accuracy in women of 

92.21% was obtained with a combination of filter parameters pre-

emphasize of 0.95, frame length of 0.023 ms, overlap of adjacent 

frames of 40%, the number of mel filters in the mel-scaled 

filterbank process of 24 mel, and the number of cepstral 

coefficient of 13 coefficient and 'C' value in SVM of 0.01. From 

the two test results of tuning parameters between men and women, 

there are similar parameter values in all test parameters, except 

for the number of cepstral coefficients. The number of cepstral 

coefficient in men is 24 coefficient while the number of cepstral 

coefficient in women is 13 coefficient. 

Originality/value/state of the art: The combination of feature 

extraction method and classification method is based on previous 

studies. Furthermore, the method is used to determine the 

speaker's emotion on the RAVDESS research dataset. 
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 Abstrak 
Keywords: Mel-Frequency Cepstral  
Coefficient; Support Vector Machine; 

Classification Emotion; Signal 

processing 

Kata kunci: Mel-Frequency Cepstral 

Coefficient; Support Vector Machine; 

Klasifikasi emosi; Pemrosesan sinyal 

Perancangan/metode/pendekatan: Penelitian ini menggunakan 

dataset penelitian RAVDESS sebagai data latih dan data uji. 

Metode yang digunakan pada penelitian ini yaitu MFCC sebagai 

metode ekstraksi ciri pada data audio dan SVM sebagai metode 

klasifikasi emosi.   

Hasil: Akurasi terbaik pada laki-laki sebesar 85,71% diperoleh 

dengan kombinasi parameter filter pre-emphasize sebesar 0.95, 

panjang frame sebesar 0.023 ms, overlap frame yang 

bersebelahan sebesar 40%, jumlah filter mel pada proses mel-

scaled filterbank sebesar 24 mel, jumlah cepstral coefficient 

sebesar 24 coefficient dan nilai ‘C’ pada SVM sebesar 0,01. 

Akurasi terbaik pada wanita sebesar 92,21% diperoleh dengan 

kombinasi parameter filter preemphasize sebesar 0.95, panjang 

frame sebesar 0.023 ms, overlap frame yang bersebelahan sebesar 

40%, jumlah filter mel pada proses mel-scaled filterbank sebesar 

24 mel, dan jumlah cepstral coefficient sebesar 13 coefficient dan 

nilai ‘C’ pada SVM sebesar 0,01. Dari kedua hasil pengujian 

parameter tuning antara laki-laki dan wanita terdapat kesamaan 

nilai parameter pada semua parameter pengujian, kecuali pada 

jumlah cepstral coefficient. Jumlah  cepstral coefficient pada laki-

laki sebanyak 24 coefficient sedangkan jumlah cepstral 

coefficient pada wanita sebanyak 13 coefficient.  

Keaslian/state of the art: Gabungan antara metode ekstraksi ciri 

dan metode klasifikasi diambil berdasarkan penelitianpenelitian 

sebelumnya. Selanjutnya metode tersebut digunakan untuk 

mengetahui emosi pembicara pada dataset penelitian RAVDESS. 

1. Pendahuluan   

Suara tidak dapat langsung diolah oleh mesin tanpa adanya proses ekstraksi ciri yang dilakukan 

terlebih dahulu. Saat ini terdapat begitu banyak pilihan metode ekstraksi ciri yang dapat 

digunakan, sehingga menentukan metode ekstraksi ciri yang tepat merupakan hal yang tidak 

mudah. Hal ini juga ditegaskan oleh Helmiyah (2021) yang menyatakan bahwa pemilihan 

metode ekstraksi ciri pada suara merupakan tahap yang penting dan berpengaruh terhadap hasil 

akhir pembelajaran mesin karena banyak raw data yang dapat mempengaruhi dalam 

menemukan ciri suara [1]. Selain itu Ancilin dan Milton (2021) sepakat bahwa mengidentifikasi 

ciri yang tepat pada suara merupakan suatu permasalahan menantang karena ciri yang berhasil 

diekstrak perlu menekankan informasi yang dibutuhkan karena banyak yang dapat faktor 

lingkungan dan suara lain dalam suatu informasi [2].  

Muljono et al. (2019) memilih dataset dialog film untuk menguji kemampuan MFCC dalam 

mengekstrak informasi dari data potongan dialog film yang dipengaruhi oleh noise backsound 

[3]. Noise backsound pada dialog film mempengaruhi akurasi akhir, sehingga Muljono (2019) 

hanya mampu menghasilkan akurasi sebesar 66% dengan metode klasifikasi SVM kernel linear. 

Aini, Santoso, dan Dutono (2021) menggunakan MFCC sebagai metode ekstraksi ciri dan untuk 

deteksi emosi berdasarkan ucapan dalam bahasa Indonesia karena MFCC memiliki ketahanan 

terhadap kebisingan dari lingkungan serta definisi emosi yang ambigu dan pembagian yang 
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tidak jelas pada emosi yang berbeda [4]. Al Dujaili et al. (2021), menyatakan bahwa suara 

manusia terdiri dari beberapa kombinasi informasi seperti maskud harfiah pembicara, budaya 

pembicara, kondisi psikologikal pembicara dan kondisi emosi pembicara [5]. Hal-hal tersebut 

dapat menjadi variabel yang mempengaruhi kinerja model klasifikasi emosi sehingga 

diperlukan pertimbangan yang cermat saat proses pembuatan model untuk mengurangi 

pengaruh varibel-variabel tersebut. Oleh karena itu Al Dujaili et al.  (2021), menggabungkan 

beberapa metode ekstraksi ciri seperti Fundamental Frequency, energy, ZeroCrossing Rate 

(ZCR), dan Fourier parameter untuk mendapatkan informasi yang dibutuhkan, kemudian 

informasi tersebut dimasukkan dan digunakan untuk melatih model klasifikasi emosi.  

Salah satu metode ekstraksi ciri pada sinyal suara yang kerap kali digunakan yaitu 

MelFrequency Cepstral Coefficient (MFCC). MFCC merupakan metode ekstraksi ciri pada 

sinyal suara yang memiliki prinsip kerja seperti telinga manusia [1]. Hal ini menyebabkan 

MFCC banyak digunakan pada berbagai tugas yang berhubungan dengan pengenalan 

berdasarkan sinyal suara karena sesuai dengan prinsip kerja telinga manusia banyak suara yang 

ditangkap oleh telinga.  

Penelitian ini akan menggunakan metode MFCC untuk mengekstrak ciri pada sinyal suara. Data 

hasil ekstraksi ciri kemudian digunakan untuk mengklasifikasikan emosi pembicara. Metode 

yang digunakan untuk mengklasifikasikan emosi pembicara adalah Support Vector Machine. 

Support Vector Machine dipilih karena metode tersebut tidak memiliki banyak parameter yang 

perlu diatur. Dataset suara yang digunakan pada penelitian ini merupakan dataset penelitian 

Ryerson Audio-Visual Database of Emotional Speech and Song (RAVDESS).  

2. Metode Penelitian  

Metodologi penelitian merupakan gambaran terkait alur kerja atau tahapan dalam penelitian. 

Alur penelitian yang dilakukan ditunjukkan pada Gambar 1. Penelitian dimulai dengan 

mengunduh data audio RAVDESS dari website Kaggle. Data audio kemudian diekstrak cirinya 

dengan menggunakan metode MFCC. Data hasil ekstraksi ciri MFCC selanjutnya dihitung 

untuk mendapatkan nilai mean, max, median, min, dan standard deviation. Data hasil hitung 

statistik kemudian dibagi menjadi data latih dan data uji. Data latih digunakan untuk melatih 

model SVM dan data uji digunakan untuk menguji model SVM. Model diuji dengan 

menggunakan metode confusion matrix.  
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2.2. Pengumpulan Data  

Data yang digunakan pada penelitian ini yaitu data Ryerson Audio-Visual Database of 

Emotional Speech and Song (RAVDESS) yang diunduh dari website Kaggle. RAVDESS 

merupakan dataset audio dan video yang diproduksi oleh Livingstone dan Russo pada tahun 

2018. RAVDESS secara spesifik diproduksi untuk memenuhi kebutuhan akan minimnya 

validitas dataset yang berkaitan dengan emosi manusia. Penelitian ini selanjutnya hanya 

menggunakan dataset audio yang telah disediakan oleh RAVDESS.  

Data audio RAVDESS memiliki format file wav, sampling rate 48000 Hz, dan hanya memiliki 

satu channel atau mono. Data audio RAVDESS diucapkan oleh 12 aktor laki-laki dan 12 aktor 

wanita yang menyuarakan dua pernyataan yang sama dalam bahasa Inggris dengan aksen 

Amerika Utara yang netral. Terdapat dua jenis tipe intensitas emosi pada data audio RAVDESS, 

data audio dengan intensitas emosi yang kuat dan intensitas emosi yang normal.   

2.3. Mel-Frequency Cepstral Coefficient  

Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) memiliki prinsip kerja menyerupai sistem 

pendengaran manusia. MFCC secara umum terdiri dari beberapa proses pengolahan sinyal yaitu 

Pre-emphasis, Frame Blocking, Windowing, Fast Fourier Transform, Mel-Scaled Filterbank, 

dan Discrete Cosine Transform. Umumnya MFCC berhenti setelah proses DCT, namun 

beberapa penelitian lain menggunakan Cepstral Liftering setelah proses DCT. Putra (2011) 

dalam penelitiannya menjelaskan bahwa proses Cepstral Liftering dapat meningkatkan akurasi 

pengenalan pola pada sinyal suara [6]. Flowchart MFCC dapat dilihat pada Gambar 2.  

  
Gambar  1 .   Alur tahapan penelitian   
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1. Pre-emphasis  

Pre-emphasis adalah proses yang dilakukan untuk meningkatkan kualitas sinyal dengan cara 

menekan sinyal pada frekuensi tinggi sehingga selaras dengan frekuensi rendah [7]. Proses 

ini dilakukan karena sinyal sering sekali mengalami gangguan (noise), sehingga diperlukan 

proses untuk mengurangi noise pada sinyal [8]. Pre-emphasis dilakukan pada seluruh data di 

dalam sinyal audio. Persamaan pre-emphasis sebagai berikut:  

𝑦(𝑛) = 𝑠(𝑛) − 𝛼 𝑠(𝑛 − 1) ............................................................................................. (2.1)  

Keterangan:  

y(n) : sinyal hasil pre-emphasis pada data ke-n 

s(n) : nilai sinyal pada data ke-n α   : 

konstanta filter pre-emphasis  

2. Frame Blocking  

Frame blocking adalah proses dimana sinyal audio dibagi menjadi beberapa potongan kecil 

(disebut dengan frame) yang saling tumpang tindih satu sama lain [9]. Frame blocking 

penting untuk dilakukan karena sinyal suara termasuk kedalam jenis sinyal yang terus 

berubah seiring berjalannya waktu. Sehingga dengan membagi sinyal kedalam frame-frame 

kecil diasumsikan bahwa sinyal tidak mengalami perubahan yang signifikan [9]. Persamaan 

frame blocking sebagai berikut:  

𝐹 = |𝑁𝑓 − ((100% − 𝑂) × 𝑁𝑓)| 𝑁𝑠.............................................................................. (2.2) 

Keterangan:  

𝐹  : jumlah frame dalam suatu sinyal audio  

  
Gambar 2.  Flowchart  MFCC   
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𝑁𝑆  : jumlah data dalam suatu sinyal  

𝑁𝑓 : jumlah data dalam satu frame (amplitudo)  

 𝑂  : overlapping yang ditentukan (%)  

3. Windowing  

Windowing adalah sebuah proses pada pemrosesan sinyal yang bertujuan untuk 

meminimalkan diskontinuitas saat proses frame blocking berlangsung [9]. Diskontinuitas 

terletak pada bagian awal dan akhir tiap frame. Windowing bertindak sebagai filter yang 

meningkatkan sinyal di bagian tengah dan meratakan sinyal di bagian tepi pada seluruh frame 

[9]. Persamaan windowing sebagai berikut:  

𝑦𝑤(𝑛) = 𝑦𝑛 × 𝑤𝑛  ............................................................................................................. (2.3)  

Keterangan:  

𝑦𝑤(𝑛) : sinyal hasil proses windowing pada indeks ke-n (amplitudo) 

𝑦𝑛 : sinyal audio hasil pre-emphasis indeks ke-𝑛 (amplitudo)  

𝑤(𝑛) : nilai window pada indeks ke-n  

4. Discrete Fourier Transform  

Discrete Fourier Transform (DFT) merupakan metode transformasi yang digunakan untuk 

mendekomposisi suatu sinyal kompleks menjadi sinyal sinus sederhana [10]. DFT 

menjadikan sinyal yang sebelumnya berada pada domain waktu berubah menjadi domain 

frekuensi. DFT memiliki kekurangan yaitu membutuhkan waktu komputasi yang terlalu lama 

dan tidak efisien, sehingga dikembangkan metode Fast Fourier Transform (FFT) untuk 

menutupi kekurangan tersebut [8]. Salah satu metode FFT yaitu Short Time Fourier 

Transform (STFT), STFT bekerja dengan baik pada sinyal yang telah dipotong menjadi 

frame-frame kecil. Persamaan STFT sebagai berikut:  

𝑆𝑘,𝑚 = ∑ 𝑦𝑤(𝑛),𝑚
𝑁
𝑛=1 × 𝑒−𝑖𝑘𝑛, 1 ≤ 𝑚 ≤ 𝐹, 1 ≤ 𝑘 ≤

𝑁𝑓

2
....................................................(2.4)   

Keterangan:  

 𝑆𝑘,𝑚  : nilai fourier transform pada frequency discrete ke-k dan frame ke-m  

 𝑦𝑤(𝑛)  : data sampel sinyal hasil windowing pada frame ke-m dan indeks ke-n  

 𝑚    : frame ke-m  

 𝑘    : variabel frequency bin  

5. Mel-Scaled Filterbank  

Mel-scaled filterbank adalah proses filtering yang mengubah sinyal audio dari satuan 

frekuensi menjadi satuan mel. Mel adalah satuan ukuran berdasarkan telinga manusia dalam 

menerima frekuensi suara, di mana telinga manusia tidak cukup sensitif untuk mendeteksi 

suara di bawah 1000 Hz [11]. Pemetaan antara frekuensi (Hz) dengan skala mel linier ketika 

di bawah 1000 Hz dan logaritmik ketika di atas 1000 Hz. Persamaan untuk mendapat nilai 

mel sebagai berikut:  

𝑚𝑒𝑙(𝑓) = 2595 𝑙𝑜𝑔10(1 + 700  𝑓 ) ...................................................................................... 

(2.5)  

Keterangan:  

 f   : frequency  
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6. Discrete Cosine Transform  

Discrete Coisine Transform (DCT) pada dasarnya memiliki kesamaan dengan inverse DFT, 

namun hasil yang didapat dari proses DCT lebih mendekati Principal Component Analysis 

(PCA) [8]. DCT bertujuan untuk mendapatkan fitur atau ciri cepstral dari log-mel 

powerspectrum [12]. Persamaan untuk mendapat nilai DCT sebagai berikut:  

𝐶𝑘,𝑚 = ∑ log10 𝑌[𝑚]𝑐𝑜𝑠 [
(𝑘 −

1

2
)𝜋

𝐾
]𝐾

𝑖=1 , 𝑘 =  1,2, … , 𝐾 .............................................. (2.6)  

Keterangan:  

 𝐶𝑘,𝑚  : MFCC pada cepstral coefficient ke-k dan frame ke-m  

 𝑌[𝑚]   : hasil dari proses filterbank pada frame ke-m  

 𝑘     : nilai coefficient  

 𝐾    : jumlah coefficient yang ditetapkan  

7. Cepstral Liftering  

Ketika cepstral coefficient diekstrak dari sinyal suara, umumnya cepstral coefficient yang 

lebih kecil akan sensitif terhadap spectral slope dan cepstral coefficient yang lebih besar 

sensitif terhadap noise, sehingga untuk mengurangi masalah sensitifitas tersebut maka 

dilakukan Cepstral Liftering [13]. Cepstral Liftering meningkatkan akurasi untuk pattern 

matching, baik speaker recognition maupun speech recognition [6]. Cepstral liftering dapat 

diperoleh menggunakan sebagai berikut:  
 𝜋(𝑐+1) 𝐶 

𝐶𝐿𝑘,𝑚 = (1 + sin ( 𝐶 ) × 2) × 𝐶𝑘,𝑚........................................................................... (2.7) 

Keterangan:  

 𝐶𝐿𝑘,𝑚  : nilai cepstral liftering pada cepstral coefficient ke-k dan frame ke-m  

 𝐶    : jumlah cepstral coefficients  

 𝑐    : indeks cepstral coefficient  

2.4. Statistik Dasar  

Banyaknya data yang dihasilkan dari proses ekstraksi ciri bergantung pada jumlah coefficient 

MFCC serta durasi file audio. Perbedaan jumlah data akan mempengaruhi model machine 

learning dalam mempelajari pola, sehingga diperlukan suatu metode tambahan untuk 

menyamakan jumlah data yang ada. Salah satu metode tersebut adalah dengan menghitung 

statistik pada tiap cepstral coefficient yang dihasilkan. Statistik yang digunakan pada penelitian 

ini yaitu, mean, max, median, min, dan standar deviasi.  

2.5. Support Vector Machine  

Support Vector Machine (SVM) adalah metode supervised learning yang dikhususkan untuk 

menyelesaikan permasalahan dua kelas [13]. Namun terdapat beberapa pendekatan yang dapat 

digunakan untuk menyelesaikan permasalahan banyak kelas, seperti one vs all dan one vs one. 

SVM memiliki beberapa kernel yang berfungsi untuk perkalian dot di ruang dimensi tinggi 

seperti kernel linear, rbf, dan polynomial. SVM berusaha mencari Optimal Separating 

Hyperplane (OSH) sebuah garis yang memisahkan dataset secara linear dari berbagai kelas.  

Persamaan untuk SVM secara umum sebagai berikut:  

𝑤𝑥 + 𝑏 = 0 ................................................................................................................. (2.8)  
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Keterangan:  

𝑤  : vektor tegak lurus batas pemisah  

𝑥  : data pada garis margin  

𝑏  : coefficient  

  

2.6. Pengujian Model   

Pengujian model pada penelitian ini yaitu menggunakan confusion matrix. Confusion matrix 

banyak digunakan untuk mengetahui performa dari model machine learning. Performa meliputi 

accuracy, precision, dan recall.  

3. Hasil dan Pembahasan  

Jumlah data secara keseluruhan yang digunakan pada penelitian ini sebanyak 384 data untuk 

setiap gender, dengan pembagian data latih dan data uji sebesar 80% dan 20%. Sehingga total 

data latih dan uji berjumlah 307 data dan 77 data. Pengujian parameter tuning pada MFCC dan 

SVM menghasilkan akurasi yang berbeda antara laki-laki dan wanita. Akurasi terbaik yang 

dihasilkan pada gender laki-laki sebesar 85,71%. Sedangkan akurasi terbaik yang dihasilkan 

pada gender wanita sebesar 92,21%. Akurasi tersebut didapat dengan menghitung jumlah emosi 

yang diprediksi benar dibagi dengan jumlah keseluruhan data. Hasil tersebut kemudian dapat 

divisualisasikan dalam bentuk confusion matrix.  

Confusion matrix pengujian pada laki-laki dengan menggunakan parameter hasil proses 

parameter tuning ditunjukkan seperti pada Gambar 3. Model machine learning SVM pada 

lakilaki mampu mengklasifikasikan emosi marah sebanyak 22 data dari 24 data, 

mengklasifikasikan emosi tenang sebanyak 20 data dari 21 data, mengklasifikasikan emosi 

bahagia sebanyak 12 data dari 17 data, dan mengklasifikasikan emosi sedih sebanyak 12 data 

dari 15 data. Akurasi terbaik pada laki-laki diperoleh dengan kombinasi parameter filter pre-

emphasize sebesar 0.95, panjang frame sebesar 0.023 ms, overlap frame yang bersebelahan 

sebesar 40%, jumlah filter mel pada proses mel-scaled filterbank sebesar 24 mel, jumlah cepstral 

coefficient sebesar 24 coefficient dan nilai ‘C’ pada SVM sebesar 0,01. 

 

Gambar 3. Confusion Matrix Pengujian Pria 
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Confusion matrix pengujian pada wanita dengan menggunakan parameter hasil proses 

parameter tuning ditunjukkan seperti pada Gambar 4. Model machine learning SVM pada 

wanita mampu mengklasifikasikan emosi marah dengan sempurna sebanyak 18 data, 

mengklasifikasikan emosi tenang sebanyak 14 data dari 15 data, mengklasifikasikan emosi 

bahagia sebanyak 23 data dari 25 data, dan mengklasifikasikan emosi sedih sebanyak 16 data 

dari 19 data. Akurasi terbaik pada wanita diperoleh dengan kombinasi parameter filter 

preemphasize sebesar 0.95, panjang frame sebesar 0.023 ms, overlap frame yang bersebelahan 

sebesar 40%, jumlah filter mel pada proses mel-scaled filterbank sebesar 24 mel, dan jumlah 

cepstral coefficient sebesar 13 coefficient dan nilai ‘C’ pada SVM sebesar 0,01.  

 

Gambar 4. Confusion Matrix Pengujian Wanit 

Dari kedua hasil pengujian parameter tuning antara laki-laki dan wanita terdapat kesamaan nilai 

parameter pada semua parameter pengujian, kecuali pada jumlah cepstral coefficient. Jumlah 

cepstral coefficient pada laki-laki sebanyak 24 coefficient sedangkan jumlah cepstral coefficient 

pada wanita sebanyak 13 coefficient.  

4. Kesimpulan dan Saran  

Berdasarkan penelitian yang dilakukan, terdapat kesimpulan sebagai berikut, kombinasi metode 

MFCC dengan SVM mampu digunakan untuk klasifikasi emosi berdasarkan data masukan 

berupa intonasi suara dengan akurasi sebesar 85,71% pada laki-laki dan 92,21% pada wanita. 

Perbedaan akurasi yang didapat antara model laki-laki dan wanita disebabkan karena data yang 

digunakan berbeda. Model laki-laki dilatih dengan data suara laki-laki dan model wanita dilatih 

dengan data suara wanita, hal ini dilakukan karena laki-laki dan wanita memiliki rentang 

frekuensi suara yang berbeda. Kesimpulan ini didapat ketika digunakan pada dataset penelitian 

RAVDESS.   
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Selain itu penelitian ini jauh dari kata sempurna dan masih banyak kekurangan di dalamnya 

sehingga perlu adanya perbaikan untuk menghasilkan penelitian yang lebih baik di masa yang 

akan datang. Adapun saran yang dapat diberikan untuk penelitian selanjutnya yaitu:  

1. Menggabungkan beberapa data penelitian lain dengan bahasa yang sama untuk 

memperbanyak data penelitian sehingga model yang dilatih lebih baik.  

2. Menggunakan metode lain yang dapat membedakan ciri antara pria dan wanita lebih 

spesifik.  

3. Mennggabungkan beberapa metode ekstraksi ciri seperti MFCC dengan LPC dimana MFCC 

dikembangkan berdasarkan sistem pendengaran manusia sedangkan LPC dikembangkan 

berdasarkan filter produksi saluran vocal manusia.   
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