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ABSTRACT

Student Name / NPM : Fredrik Sahalatua Pakpahan /21081010195

Thesis Title :  Implementasi Convolutional Neural Network
(CNN) Untuk Klasifikasi Emosi Dalam Lagu
Instrumental Berdasarkan Fitur Audio

Advisors : 1. Muhammad Muharrom Al Haromainy,
S.Kom., M.Kom.
2. Budi Mukhamad Mulyo, S.Kom., M.T.

Music is a powerful medium for conveying emotions, yet automatically
classifying musical emotions remains challenging due to the complexity of audio
structures and the wide variability of emotional expression. This study aims to de-
velop and evaluate a Convolutional Neural Network (CNN)-based method for clas-
sifying musical emotions using audio features. The DEAM (Database for Emo-
tional Analysis of Music) dataset is employed, providing valence and arousal anno-
tations for thousands of songs. Feature extraction is carried out through several sig-
nal-processing stages including pre-emphasis, windowed framing, Fourier trans-
form, mel filter bank, logarithmic compression, and Discrete Cosine Transform to
produce Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC). Multiple feature configu-
rations are evaluated, such as MFCC (13, 24, and 30 coefficients), mel-spectro-
grams, and pitch-shifting augmentation. Results show that the CNN effectively cap-
tures emotional patterns in music, particularly for majority classes, achieving 63—
66% accuracy for 4-quadrant valence—arousal classification and improving signifi-
cantly to 77% when simplified to a 2-quadrant task. However, performance on mi-
nority classes remains low due to severe class imbalance and the limitations of
MFCC in representing subtle emotional nuances. These findings indicate that CNN
is effective for audio-based emotion classification, especially within simplified
emotional spaces, and they provide a foundation for future development of more
robust and accurate music emotion recognition systems.

Keywords: Music Emotion, Convolutional Neural Network (CNN), MFCC, Mel-
Spectrogram, Audio Feature Extraction, Valence—Arousal, Deep Learning, DEAM
Dataset.



ABSTRAK

Nama Mahasiswa / NPM : Fredrik Sahalatua Pakpahan /21081010195

Judul Skripsi :  Implementasi Convolutional Neural Network
(CNN) Untuk Klasifikasi Emosi Dalam Lagu In-
strumental Berdasarkan Fitur Audio

Dosen Pembimbing : 1. Muhammad Muharrom Al Haromainy,
S.Kom., M.Kom.
2. Budi Mukhamad Mulyo, S.Kom., M.T.

Musik merupakan media yang kuat dalam menyampaikan emosi, namun
klasifikasi emosi secara otomatis menjadi tantangan karena kompleksitas struktur
audio dan besarnya variasi emosi yang direpresentasikan. Penelitian ini bertujuan
untuk mengembangkan dan mengevaluasi metode klasifikasi emosi musik
menggunakan Convolutional Neural Network (CNN) berbasis fitur audio. Dataset
yang digunakan adalah DEAM (Database for Emotional Analysis of Music), yang
menyediakan anotasi valence dan arousal pada ribuan lagu. Proses ekstraksi fitur
dilakukan melalui serangkaian tahap pemrosesan sinyal, termasuk pre-emphasis,
windowed framing, Fourier transform, mel filter bank, kompresi logaritmik, serta
Discrete Cosine Transform untuk menghasilkan Mel-Frequency Cepstral Coeffi-
cients (MFCC). Penelitian ini mengevaluasi beberapa konfigurasi fitur, seperti
MFCC (13, 24, dan 30 koefisien), mel-spectrogram, serta augmentasi pitch shifting.
Hasil penelitian menunjukkan bahwa CNN mampu menangkap pola emosional
musik terutama pada kelas mayoritas, dengan akurasi 63—66% untuk klasifikasi 4
kuadran valence—arousal dan meningkat signifikan menjadi 77% pada klasifikasi 2
kuadran. Namun, performa pada kelas minoritas tetap rendah akibat ketidakseim-
bangan dataset dan keterbatasan fitur MFCC dalam merepresentasikan emosi musik
yang lebih halus. Temuan ini mengindikasikan bahwa CNN efektif untuk klasifi-
kasi emosi berbasis fitur audio, terutama pada ruang emosi yang disederhanakan,
serta memberikan dasar bagi pengembangan sistem analisis emosi musik yang lebih
akurat di masa depan.

Kata Kunci: Emosi Musik, Convolutional Neural Network (CNN), MFCC, Mel-
Spectrogram, Ekstraksi Fitur Audio, Valence—Arousal, Deep Learning, DEAM Da-
taset.
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