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BAB I 

PENDAHULUAN 

 

1.1 Latar Belakang Penelitian 

Sekitar tahun 3000 SM, manusia mencoba membuat peralatan mekanika untuk 

mempermudah pekerjaan fisik yang membutuhkan tenaga ekstra [1]. Seiring 

perkembangan zaman, manusia mulai menggunakan robot untuk menyelesaikan 

pekerjaan kompleks tersebut. Hal tersebut ditandai dengan  dibuatnya automata yang 

kompleks berbentuk hewan maupun manusia [2] pada tahun 1700-an oleh Jepang. 

Teknologi robot terus berkembang hingga sekarang, bahkan ada robot  yang 

mempunyai bentuk menyerupai manusia dan dapat menggantikan manusia dalam 

mengerjakan sesuatu. Salah satunya adalah penemuan NEO Robot pada tahun 2008 [3] 

yang bertujuan sebagai pendamping sosial, bahan pelajaran di kelas, dan berguna untuk 

membantu rehabilitas anak – anak yang mengalami autism.  Tipe robot yang 

menyerupai manusia tersebut digolongkan dalam kategori humanoid robot. 

Humanoid robot memiliki banyak jenis, salah satunya adalah Androids. Robot 

ini dapat dikatakan sangat mendekati manusia karena bentuk robot Androids 

menyerupai manusia, seperti memiliki material yang mirip daging dan kulit manusia 

serta memiliki ekspresi dan emosi seperti manusia itu sendiri[4][3].  

Kemampuan untuk membaca emosi manusia merupakan faktor penting yang 

perlu dimiliki oleh humanoid robot. Emosi merupakan hal yang umum dimiliki oleh 

makhluk hidup, terutama manusia. Emosi merupakan keadaan psikologis yang 

kompleks dengan melibatkan tiga komponen yang berbeda, yaitu pengalaman 

subyektif, respon fisiologis, dan respon prilaku atau ekspresif [5]. Manusia memiliki 

enam  emosi dasar yang meliputi marah, senang, sedih, tenang, takut dan terkejut 

[6][7]. Untuk mendeteksi emosi manusia, ada berbagai input yang digunakan oleh 

humanoid robot seperti menggunakan visual, audio ataupun keduanya. Dalam 
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pengaplikasiannya, pengenalan emosi ke dalam robot dapat dilakukan dengan real-

time emotion recognition[7]. 

Salah satu robot yang telah menggunakan emotion recognition pada 

pengaplikasiannya adalah Robot Pepper yang dikembangkan oleh Softbank Robotics 

[7]. Dengan menggunakan AlMood, Robot Pepper dapat mengetahui emosi seseorang 

melalui kamera, microphone, dan sensor sentuh. Penelitian lain yang dilakukan Silvia 

Santano Guillén, Luigi Lo Iacono, dan Christian Meder [7] menganalisis tentang 

akurasi pengenalan emosi otomatis pada robot humanoid dengan menggunakan 

berbagai database. Hasil dari penelitian ini menunjukkan bahwa akurasi yang 

didapatkan tidak terlalu berbeda antar database yang digunakan. Namun, pada 

penelitian selanjutnya disarankan untuk menggunakan variasi input yang lain seperti, 

detak jantung ataupun suara dan membuat kombinasi dari beberapa input agar akurasi 

output yang didapat menjadi lebih baik. 

Penelitian yang dilakukan Xusheng Wang, Xing Chen, dan Congjun Cao [8] 

menggabungkan pengenalan emosi wajah dan pengenalan emosi suara menggunakan 

metode convolutional neural network (CNN) dan recurrent neural network (RNN) 

untuk pengenal ekspresi wajah. Lalu, penelitian tersebut menggunakan kombinasi 

metode long short-term memory (LSTM) dan CNN untuk pengenalan suara. Penelitian 

ini menggunakan tiga jenis database, yaitu RML, AFEW 6.0, dan eNTERFACE’05. 

Kemudian, hasil dari pengenal ekspresi wajah dan pengenal suara digabungkan dengan 

menggunakan bimodal fusion dan mendapatkan hasil akurasi yang lebih bagus 

daripada hanya menggunakan ekspresi wajah ataupun pengenal suara saja [8]. 

Penelitian-penelitian sebelumnya hanya menggunakan salah satu karakteristik 

yang dimiliki oleh manusia, seperti suara atau wajah saja untuk mengenali emosi. 

Penelitian yang menggabungkan dua karakteristik memiliki keterbatasan yaitu hanya 

menggunakan dataset sekunder [8]. Sehingga, pada penelitian ini akan dikembangkan 

sistem pengenalan emosi manusia dengan menggunakan kombinasi suara dan ekspresi 
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wajah.   Metode yang akan digunakan adalah CNN yang telah menunjukkan hasil yang 

cukup baik pada sejumlah aplikasi [9].  

 

1.2 Permasalahan 

Penelitian yang membahas tentang pengenalan emosi umumnya hanya 

menggunakan salah satu ciri, seperti melalui ekspresi wajah atau intonasi suara saja. 

Selain itu, penelitian pengenalan emosi yang dilakukan dengan menggunakan ekspresi 

wajah lebih banyak dibandingkan suara. Sehingga, penelitian ini akan mengembangkan 

sistem pengenalan emosi menggunakan input kombinasi ciri  wajah dan suara secara 

real time dengan menggunakan metode CNN.  

 

1.3 Tujuan Penelitian 

Tujuan penelitian ini adalah untuk melihat unjuk kerja dari CNN untuk 

mengenali emosi manusia dengan menggunakan ciri berupa suara dan ekspresi wajah. 

Pada akhirnya, hasil penelitian ini diharapkan dapat diimplementasikan pada robot 

humanoid.  

 

1.4 Pembatasan Masalah 

Agar penelitian ini tidak melebar dari topik yang akan dibahas, maka penelitian 

ini memiliki batasan masalah yaitu: 

1. Bahasa pemrograman yang digunakan dalam penelitian ini adalah python. 

2. Metode yang digunakan pada penelitian ini adalah CNN tipe VGG Neural 

Network. 

3. Dataset yang digunakan merupakan data primer. 

4. Jarak maksimal untuk melakukan pengujian adalah 60 cm. 

5. Emosi yang akan dibaca meliputi senang, sedih, netral, marah, dan terkejut.  
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1.5 Keaslian Penelitian 

Ada banyak penelitian yang membahas mengenai emotion recognition dengan 

menggunakan berbagai metode maupun berbagai macam ciri input. Penelitian yang 

dilakukan oleh Xusheng Wang, Xing Chen, dan Congjun Cao[8] menggunakan metode 

pengenalan emosi ucapan berbasis fusi bimodal, dimana terdapat dua ciri berupa 

pengenalan ekspresi wajah dan sinyal ucapan yang terintegrasi.  Pada penelitian 

tersebut digunakan metode penggabungan antara CNN dan RNN. Penelitian yang 

menggunakan  algoritma fusi ini  menggabungkan hasil dari ekspresi wajah dan sinyal 

suara untuk mengetahui emosi yang ditunjukkan oleh orang yang diperoleh dari input 

gambar dan suaranya. Tetapi, dataset suara yang digunakan memiliki banyak noise dari 

suara di latar belakang sehingga menyebabkan akurasi dalam mengenal emosi melalui 

suara menjadi berkurang. Hal tersebut mempengaruhi rendahnya akurasi secara 

keseluruhan dalam metode yang diajukan. 

Penelitian lain yang dilakukan Silvia Santano Guillén, Luigi Lo Iacono, 

Christian Meder [7] menganalisis akurasi dari pengenalan emosi melalui ekspresi 

wajah pada humanoid robot.  Hasil penelitian menunjukkan bahwa pengenalan emosi 

marah, sedih, dan terkejut lebih sulit untuk diidentifikasi dibandingkan ekspresi 

senang. Penelitian menyimpulkan bahwa tidak semua emosi dapat dikenali dengan 

akurasi yang sama meskipun alasan kenapa ekspresi senang mudah untuk diidentifikasi 

masih belum jelas. Penelitian ini menggunakan implementasi berbasis deep 

convolutional neural network (DCNN) dan solusi lainnya, seperti algoritma Pepper, 

Google, dan Microsoft. Hasil yang diperoleh DCNN tidak jauh berbeda dari solusi 

lainnya sehingga dapat disimpulkan bahwa algoritma DCNN memiliki kinerja yang 

sangat baik. 

Mustaqeem, Soonil Kwon [10] meneliti pengenalan emosi melalui suara 

dengan metode end-to-end MLT-SER system berdasarkan 1D Dilated CNN. Penelitian 

ini bertujuan untuk mengenali dan mempelajari fitur dari emosi dari penduduk lokal 

maupun global melalui sinyal suara secara otomatis. Dataset yang digunakan untuk 
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adalah Interactive emotional dyadic motion captures (IEMOCAP) dan EMO-DB SER 

(Berlin emotion dataset) dan akurasi yang didapat untuk masing-masing dataset adalah 

73% dan 90%. Namun, penelitian ini memiliki keterbatasan hanya diimplementasikan 

pada data sekunder. 

Pada penelitian yang dilakukan oleh Alexandr Rassadin, Alexey Gruzdev, dan 

Andrey Savchenko [11] digunakan metode random forest classifiers. Peneliti 

menggunakan algoritma tradisonal, yaitu Viola-Jones cascade classifiers berdasarkan 

pada fitur Haar dari library OpenCV dan histogram of oriented gradients (HOG) dari 

library DLIB untuk menemukan wajah dalam sebuah foto grup dan menggunakan 

CNN untuk mengidentifikasi wajah. Kemudian, keputusan menentukan emosi yang 

ditampilkan oleh wajah dilakukan dengan menggunakan metode random forest 

classifiers. Hasil yang diperoleh dari penelitian tersebut adalah 75,4% akurasi dalam 

pengklasifikasian wajah dan 78,53% akurasi dalam pengujiannya. Namun dalam 

penerapan metode yang diajukan, metode ini bekerja lebih baik pada kelas negatif dan 

positif daripada kelas netral. Hal ini dikarenakan emosi kelompok yang netral jauh 

lebih sulit didefinisikan. 

Penelitian lain yang dilakukan Aggelina Chatziagapi, Georgios 

Paraskevopoulos, Dimitris Sgouropoulos, Georgios Pantazopoulos dan yang lainnya 

[12] menggunakan arsitektur Generative Adversarial Network (GAN) untuk mengatasi 

ketidakseimbangan data pada pengenalan emosi melalui suara, dengan cara 

menambahkan class yang kurang terwakili. Metode yang diajukan ini dapat membuat 

performa dari pengenalan emosi dengan menggunakan dataset IEMOCAP dan FEEL-

25k meningkat antara 5% sampai 10%. 
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