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Klasifikasi Jenis Emosi Menggunakan Deep Learning Berdasarkan Sinyal 

Electroencephalogram 

 

 

Pita Rosemari, Dian Palupi Rini 

 

 

ABSTRAK 
 

Penelitian ini berfokus pada eksplorasi mendalam dan analisis tentang penerapan 

tiga jenis Deep Learning, yakni Convolutional Neural Network (CNN), 

Bidirectional LSTM (Bi-LSTM) dan Deep Neural Network (DNN). Tiga model 

tersebut dilatih dengan parameter yang sama, terdiri dari tiga lapisan, 

menggunakan fungsi aktivasi relu, dan menerapkan 1 tingkat dropout. Dalam 

rangka membandingkan kinerja ketiganya, dilakukan percobaan dengan 

menggunakan tiga kelompok data set untuk keperluan pelatihan dan evaluasi 

performa. Evaluasi tersebut mencakup metrik-metrik seperti akurasi, recall, F1-

score, dan area di bawah kurva (AUC). Data set yang digunakan adalah EEG 

emotion yang terdiri dari 2458 variabel unik. Dalam hal kinerja, Bi-LSTM 

berhasil mengungguli performa CNN dan DNN dalam tugas klasifikasi data emosi 

berdasarkan sinyal EEG. Di sisi lain, CNN dan DNN menunjukkan kelebihan 

dalam percepatan proses pelatihan dibandingkan Bi-LSTM. Meskipun akurasi 

kedua metode hampir serupa dalam semua pembagian data, namun dalam evaluasi 

kurva ROC, model Bi-LSTM mendemonstrasikan unggulan dengan kurva yang 

lebih optimal dibandingkan CNN dan DNN. 

 

Kata Kunci: Convolutional Neural Network (CNN); Bidirectional LSTM (Bi-

LSTM); Deep Neural Network (DNN); Sinyal EEG 
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Classification of Electroencephalogram Signals to Control Types of Emotions 

Using Deep Learning 

 

 

Pita Rosemari, Dian Palupi Rini 

 

ABSTRACT 
 

This research focuses on in-depth exploration and analysis of the application of 

three types of deep learning, namely Convolutional Neural Networks (CNN), 

Bidirectional LSTM (BI-LSTM) and Deep Neural Network (DNN). The three 

models are trained with the same parameters, consisting of three layers, using the 

Relu activation function, and applying 1 dropout level. In order to compare the 

performance of the three, experiments were carried out using three dataset groups 

for training and evaluation of performance. The evaluation includes metrics such 

as accuracy, recall, F1-Score, and areas under the curve (AUC). The dataset used 

is EEG Emotion which consists of 2458 unique variables. In terms of 

performance, BI-LSTM succeeded in outperformed the performance of CNN and 

DNN in the task of classification of emotional data based on EEG signals. On the 

other hand, CNN and DNN show excess in the acceleration of the training process 

compared to BI-LSTM. Although the accuracy of the two methods is almost 

similar in all data distribution, but in the evaluation of the ROC curve, the BI-

LSTM model demonstrates superior with a more optimal curve than CNN and 

DNN.  

 

Keyword : Convolutional Neural Networks (CNN); Bidirectional LSTM (Bi-

LSTM); Deep Neural Network (DNN); Sinyal EEG 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

 

 

Bab I berisi tentang latar belakang dilakukannya penelitian, yang memuat 

permasalahan-permasalahan dan solusi yang pernah dilakukan. Selanjutnya akan 

dilakukan perbandingan hasil klasifikasi jenis emosi berdasarkan EEG 

menggunakan metode CNN,  Bi-LSTM dan DNN. 

 

1.1.   Latar Belakang 

Otak merupakan salah satu organ utama tubuh manusia yang memiliki 

fungsi vital bagi kehidupan manusia (Donmez dan Ozkurt., 2019). Salah satu 

fungsi otak adalah mengatur emosi yang dirasakan oleh manusia. Emosi adalah 

gambaran utama mengenai mental dan psikologis manusia, penelitian dibutuhkan 

untuk mempelajari otak manusia dan pola operasi otak (Mei dan Xu., 2018). 

Emosi juga merupakan cerminan dari persepsi terhadap berbagai hal yang dekat 

dengan kesehatan psikis dan mental tubuh manusia (Huang dkk., 2017). Emosi 

adalah keadaan mental atau proses manusia yang sangat kompleks, yang dapat 

mencerminkan persepsi dan sikap manusia serta memainkan peran penting dalam 

komunikasi antar manusia (Zhang H, 2020). Emosi juga merupakan manifestasi 

dari kesadaran dan prilaku manusia untuk mencerminkan niat dan prilaku yang 

akan dilakukan seseorang (Yang dkk.,2018). Sebagian besar penelitian 

berkonsentrasi pada bagaimana aktivitas otak berubah dengan respons terhadap 

keadaan emosi dan bagaimana mengklasifikasikannya secara akurat. Beberapa 

dari mereka berfokus pada pemisahan emosi negatif dan positif (Donmez dan 

Ozkurt., 2019). 

Dalam bidang medis, pengenalan emosi juga sangat penting. Bagi pasien, 

kualitas keadaan emosi akan berdampak besar pada proses perkembangan 

penyakit dan pengobatan yang sesuai sistem manajemen  (Zhuang dkk., 2019).  

Meskipun penelitian medis saat ini tidak memiliki bukti pasti untuk 

membuktikan hubungan antara keadaan emosi dan penyakit, keadaan emosi 

positif sebenarnya kondusif untuk pemulihan penyakit dan kesehatan fisik dan
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mental. Ketika pasien berada di keadaan negatif dan tidak bekerja sama dengan 

pengobatan, penyembuhan penyakit biasanya sangat lambat, dan bahkan dapat 

menyebabkan memburuknya penyakit. Oleh karena itu, deteksi keadaan 

emosional relatif penting bagi pasien. Sebisa mungkin menempatkan pasien dalam 

keadaan emosional yang positif dapat mendorong perkembangan penyakit yang 

baik. Sementara itu, pengenalan emosi juga bermanfaat untuk pencegahan dan 

pengobatan depresi dan penyakit lainnya (Nalbant dkk., 2019). 

Pengenalan emosional dapat dibagi menjadi dua kategori Satu didasarkan 

pada pengenalan emosi sinyal non-fisiologis, juga dikenal sebagai faktor 

eksternal, sebagian besar penelitian didasarkan pada sinyal tersebut, termasuk 

ekspresi wajah, teks emosional, nada suara, dan gerakan tubuh (Yang dkk., 2018). 

Pengenalan emosi berdasarkan sinyal non-fisiologis memberi orang perasaan yang 

lebih intuitif, melalui ekspresi wajah, nada suara dapat menjadi deskripsi emosi 

manusia yang lebih cepat. Namun, nada suara manusia, ekspresi wajah, gerakan 

fisik, dan sinyal eksternal lainnya sebagian besar tunduk pada indra kontrol dan 

pengaruh subjektif, oleh karena itu sinyal eksternal untuk pengenalan emosional 

ini dalam beberapa kasus akan menjadi tidak valid (Yang dkk., 2018). Yang 

lainnya didasarkan pada fisiologis sinyal pengenalan emosional. Frekuensi 

pernapasan, denyut nadi frekuensi, impedansi kulit (SC), elektrokardiogram 

(EKG), electromyogram (EMG), dan EEG dapat digunakan sebagai fisiologis 

sinyal untuk mengidentifikasi emosi. Dalam sinyal fisiologis ini, Sinyal EEG 

sebagai sinyal neurofisiologis sentral, hubungan dengan emosional lebih dekat, 

mudah diperoleh, dan tunduk pada kontrol subyektif individu adalah pilihan yang 

baik untuk pengakuan emosional (Yang dkk., 2018). Sehingga Sinyal EEG 

digunakan dalam penelitian ini untuk melihat klasifikasi jenis emosi 

menggunakan deep learning.  

Penelitian-penelitian yang menggunakan sinyal EEG telah banyak 

dilakukan untuk mengklasifikasikan emosi manusia. Penelitian tersebut 

menggunakan berbagai metode seperti penggunaan metode Convolutional Neural 

Network (CNN) telah dilakukan oleh (Donmez dan Ozkurt., 2019) dimana CNN 

dapat mengklasifikasikan emosi dengan akurasi sebesar 84,65%. Hasil penelitian 

dari Mei dan Xu (2018)  menunjukkan bahwa CNN adalah cara yang cukup 
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berguna dalam klasifikasi emosi berbasis EEG. Hasil penelitian Maheshwari dkk. 

(2021) menunjukkan bahwa hasil klasifikasikan yang dihasilkan mampu mencapai 

akurasi sebesar 98% dalam mengklasifikasikan akurasi emosi manusia. (Islam 

dkk., 2021) menghasilkan akurasi sebesar 78,22% dalam mengklasifikasikan 

emosi yang dihasilkan melalui data EEG. Penelitian yang dilakukan oleh Wu dkk. 

(2020) menunjukkan bahwa klasifikasi menggunakan metode CNN lebih baik 

daripada menggunakan metode SVM. Hasil penelitian Arjun dkk. (2022) 

menunjukkan bahwa CNN mampu mengklasifikasikan emosi dengan baik.  

Penelitian tentang klasifikasi emosi dengan menggunakan Deep Neural 

Network (DNN) telah diteliti oleh Huang dkk. (2017) dimana hasil penelitian 

menunjukkan bahwa akurasi yang dicapai sebesar 94,92%. Penelitian yang 

dilakukan oleh Zhuang dkk. (2019) menunjukkan DNN mampu 

mengklasifikasikan 9 jenis emosi lebih baik dibandingkan dengan metode 

konvensional. Penelitian Sun dkk. (2019) menunjukkan bahwa akurasi yang 

dicapai adalah sebesar 75,83% dan metode DNN lebih baik daripada metode 

SVM. Hizlisoy dkk. (2021) meneliti bagaimana klasifikasi berdasarkan emosi 

setelah mendengarkan musik, hasil penelitian menunjukkan DNN lebih baik 

dibandingkan dengan LSTM. 

Penelitian dengan menggunakan metode Bi-LSTM telah dilakukan 

diantaranya oleh Hu dkk.( 2020) dimana dengan menggunakan metode Bi-LSTM 

didapat akurasi sebesar 92,66%. Penelitian dengan menggunakan metode Bi-

LSTM juga dilakukan oleh Mehmood dkk. (2023) dimana hasil penelitian ini rata-

rata tingkat keberhasilan model Bi-LSTM yang diusulkan adalah 97,78%. 

Penelitian yang dilakukan oleh Ariza dkk. (2022) dimana dengan menggunakan 

metode Bi-LSTM, metode yang diusulkan mencapai skor F lebih dari 78% pada 

intra-subjek  case sesuai dengan pianis, sedangkan biola hanya skenario mencapai 

lebih dari 62% dari F-score. 

Berdasarkan penelitian tentang CNN, Bi-LSTM dan DNN didapat 

berbagai hasil yang menunjukkan bahwa masing-masing metode mempunyai 

keunggulan akurasinya masing-masing. Hal tersebut mendasari peneliti untuk 

melakukan pengujian dan perbandingan ketiga metode tersebut dengan 
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menggunakan dataset yang berasal dari Kaggle.com, sehingga didapat gambaran 

metode mana yang menghasilkan akurasi yang lebih baik. 

 

1.2.   Perumusan Masalah 

Berdasarkan latar belakang yang telah dijelaskan, permasalahan yang 

diangkat dalam tesis ini adalah: 

1. Bagaimana menganalisis struktur Deep Learning untuk mengklasifikasi 

sinyal EEG untuk mengenali jenis emosi netral, positif dan negatif ? 

2. Bagaimana mengukur kinerja pengklasifikasi Deep Learning berdasarkan 

pemodelan yang telah didapat sehingga menghasilkan nilai confusion 

matrix yang akan menentukan nilai accuracy, recall, precission, dan f1-

score. 

 

1.3.   Tujuan Penelitian 

Adapun tujuan yang ingin dicapai pada penelitian ini adalah : 

1. Membuat dan menganalisis struktur Deep Learning dalam mengklasifikasi 

sinyal EEG untuk mengenali jenis emosi yang terdiri dari  netral, positif 

dan negatif. 

2. Mengukur kinerja pengklasifikasi Deep Learning berdasarkan pemodelan 

yang telah didapat sehingga menghasilkan nilai confusion matrix yang 

akan menentukan nilai accuracy, recall, precission, dan f1-score. 

 

1.4.   Batasan Masalah 

Adapun batas masalah dalam penelitian ini sebagai berikut  

1. Metode klasifikasi yang digunakan adalah  CNN, Bi-LSTM dan DNN. 

2. Penelitian ini menggunakan dua dataset berbeda dalam bentuk tabular 

yang berasal dari Kaggle, yaitu dataset emotion.csv1 sebagai dataset utama, 

dan dataset mental-state.csv2 dijadikan sebagai dataset pembanding. 

 

1https://www.kaggle.com/datasets/birdy654/eeg-brainwave-dataset-mental-state/?select=mental-

state.csv 
2https://www.kaggle.com/datasets/birdy654/eeg-brainwave-dataset-feeling-

emotions/?select=emotions.csv 

    

https://www.kaggle.com/datasets/birdy654/eeg-brainwave-dataset-mental-state/?select=mental-state.csv
https://www.kaggle.com/datasets/birdy654/eeg-brainwave-dataset-mental-state/?select=mental-state.csv
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1.5.   Manfaat Penelitian 

Sedangkan manfaat yang dapat diambil dari penelitian ini adalah : 

1. Menambah wawasan penulis dalam mengklasifikasikan jenis emosi 

berdasarkan  data  EEG  dengan  menggunakan  metode  CNN, Bi-LSTM 

dan DNN . 

2. Dapat menambah manfaat bagi pihak eksternal, seperti dalam bidang 

kesehatan, kepolisian dan pendidikan dalam menentukan jenis emosi 

manusia, sehingga dapat membantu petugas dalam bidang kesehatan, 

kepolisian, pendidikan dan bidang lainnya. 

3. Dapat menambah hasil penelitian akademik mengenai pengklasifikasian jenis 

emosi berdasarkan data EEG dengan menggunakan metode CNN, Bi-LSTM, 

dan DNN. 

 

1.6.   Sistematika Penulisan 

Sistematika penulisan proposal pada proposal tesis yang diajukan dalam 

penelitian ini adalah sebagai berikut :  

BAB I Pendahuluan 

Bab ini menjelaskan tentang Latar Belakang, Perumusan Masalah, Tujuan dan 

Manfaat, Batasan Masalah  dan Sistematika Proposal yang berkaitan dengan 

perbandingan hasil klasifikasi jenis emosi berdasarkan data EEG menggunakan 

CNN,  Bi-LSTM dan DNN. 

1.1 Latar Belakang 

Pada bagian ini menjelaskan latar belakang mengenai permasalahan yang 

akan diteliti dalam tesis ini terutama mengenai klasifikasi emosi 

berdasarkan  data EEG   dengan   menggunakan   CNN, Bi-LSTM dan 

DNN. 

1.2 Perumusan Masalah 

Pada bagian ini menjelaskan perumusan masalah yang diangkat dalam 

penelitian ini berdasarkan latar belakang yang telah dijelaskan.  

1.3 Tujuan dan Manfaat 
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Pada bagian ini menjelaskan tujuan dan manfaat atas hasil penelitian yang 

dilakukan bagi penulis dan bagi pengguna hasil penelitian ini. 

1.4    Batasan Masalah 

Pada bagian ini menjelaskan batasan masalah yang dibahas pada penelitian 

sehingga penelitian yang dilakukan dapat terlaksana lebih terarah. 

1.5 Sistematika Penulisan 

Pada bagian ini menjelaskan sistematika penulisan proposal penelitian yang 

diajukan, sehingga sesuai dengan kaidah penulisan proposal penelitian tesis 

di Program Magister Ilmu Komputer, Fakultas Ilmu Komputer, Universitas 

Sriwijaya. 

 

BAB II  Tinjauan Pustaka 

Pada bab ini menjelaskan tentang literature review yang berhubungan dengan 

masalah klasifikasi dengan Metode Deep Learning dengan menggunakan CNN, 

Bi-LSTM dan DNN yang mengacu pada beberapa publikasi penelitian. Kemudian 

menjelaskan tentang dataset yang akan digunakan. 

 

BAB III Metodologi Penelitian 

Bab ini merupakan jabaran metode penelitian yang menyusun kerangka konsep 

penelitian tentang Klasifikasi Sinyal EEG untuk mengenali jenis emosi 

menggunakan Deep Learning. Analisis hasil digunakan untuk mengevaluasi 

akurasi perbandingan ketiga metode yang digunakan. 

 

BAB IV 

Bab ini berisi hasil pemakaian metode Deep Learning menggunakan CNN, Bi-

LSTM dan DNN yang diterapkan untuk klasifikasi sinyal EEG. Analisis hasil 

digunakan untuk mengevaluasi sejauh mana peranan Deep Learning dalam 

mengklasifikasikan emosi dengan menggunakan ketiga metode tersebut. 

 

BAB V 

Bab ini berisi kesimpulan dari hasil yang telah diperoleh serta saran untuk 

penelitian selanjutnya. 
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