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ABSTRACT

Facial expression recognition has become an interesting research
topic in the fields of pattern recognition and image processing. In this
research, we propose the use of Convolutional Neural Network (CNN) for
effective and accurate facial expression recognition. In theinitial stage, we
collected a dataset that includes a variety of facial expressions, including
happy, sad, angry, afraid, surprised, and neutral. The proposed CNN
architecture consists of convolution layers, pooling layers, and fully
connected layers. We use the ReL U activation function in the convolutional
and fully connected layers, and use the dropout method to prevent
overfitting. Experimental results show that the use of CNN in facial
expression recognition produces good results. In conclusion, this research
shows that Convolutional Neural Network (CNN) can be an effective
approach in facial expression recognition. This research contributes to the
development of facial expression recognition technol ogy that can be applied
in various applications such as emotion recognition, identity recognition,
and more intuitive human-machine interactions.

ABSTRAK

Pengenalan ekspresi wajah telah menjadi topik penelitian yang
menarik dalam bidang pengenalan pola dan pengolahan citra. Dalam
penelitian ini, kami mengusulkan penggunaan Convolutional Neural
Network (CNN) untuk pengenalan ekspresi wajah yang efektif dan akurat.
Pada tahap awal, kami mengumpulkan dataset yang mencakup berbagai
ekspresi wajah, termasuk bahagia, sedih, marah, takut, terkgjut, dan netral.
Arsitektur CNN yang diusulkan terdiri dari lapisan konvolusi, lapisan
pooling, dan lapisan fully connected. Kami menggunakan fungs aktivas
RelLU pada lapisan konvolusi dan fully connected, serta menggunakan
metode dropout untuk mencegah overfitting. Hasil eksperimen
menunjukkan bahwa penggunaan CNN dalam pengenalan ekspresi wajah
memberikan hasil yang baik. Kesimpulannya, penelitian ini menunjukkan
bahwa Convolutional Neural Network (CNN) dapat menjadi pendekatan
yang efektif dalam pengenaan ekspresi wajah. Pendlitian ini memberikan
kontribusi dalam pengembangan teknologi pengenalan ekspresi wajah yang
dapat diterapkan dalam berbagai aplikas seperti pengenalan emos,
pengenalan identitas, dan interaks manusia-mesin yang lebih intuitif.

PENDAHULUAN

Perkembangan ilmu teknologi saat ini semakin pesat, apalagi dengan adanya kehadiran
kecerdasan buatan atau biasa kita kenal Artificial Intelligence (Al). Artificial Intelligence (Al) atau
kecerdasan buatan merupakan bidang ilmu komputer yang berfokus pada pengembangan komputer



atau mesin yang dapat melakukan tugas-tugas yang membutuhkan kecerdasan manusia. Al
mencakup pengembangan algoritma dan model komputasional yang memungkinkan sistem untuk
mempel gjari, merencanakan, memecahkan masal ah, dan mengambil keputusan berdasarkan dataatau
informas yang ada1]. Dalam penelitian pengenalan ekspresi wajah, Al dan deep learning bekerja
sama untuk mengembangkan model dan algoritma yang mampu mengenali dan mengklasifikasikan
ekspresi emosi secara akurat dan efisien. Deep learning menjadi komponen kunci dalam penggunaan
Al dalam pengenalan ekspresi wajah karena kemampuannya dalam mempelgjari fitur-fitur kompleks
dan menghasilkan hasil yang tinggi dalam tugas tersebui.

Deep learning adal ah subbidang dari machine |earning yang menggunakan neural networks
dengan banyak lapisan (layers) yang disebut jaringan syaraf (neural network) dalam upaya untuk
memodelkan dan mempelgjari pola-polayang komplek. Deep learning terinspiras oleh struktur dan
fungs otak manusia, dimana setiap lapisan dalam jaringan syaraf tiruan bertanggung jawab untuk
pemrosesan fitur-fitur yang semakin kompleks secara bertingkat. Perbedaan utama antara deep
learning dan machine learning tradisional terletak pada kedalaman (depth) dan kompleksitas model
yang digunakan dalam deep learning. Deep learning mampu mempelgjari representasi yang semakin
abstrak dan kompleks dari data dengan menggunakan banyak lapisan. Ini memungkinkan sistem
untuk mengenali objek dalam gambar, mengenali ucapan dalam suara, menerjemahkan teks dengan
lebih baik dan menciptakan konten visual baru seperti gambar dan musik[2].

Convolutional Neural Network (CNN) adalah jenis arsitektur neural network yang di desain
khusus untuk memproses data citradan memiliki kemampuan untuk mengekstraksi fitur-fitur penting
dari citra. CNN terdiri dari beberapalayer; layer konvolusi, layer pooling, dan layer fully connected,
yang memungkinkan jaringan ini untuk belgjar secara hierarkis dan mengenali pola visual yang
kompleks. CNN adalah pengembangan dari multilayer perceptron (MLP) yang termasuk dalam
neural network bertipe feed forward. Convolutional Neural Network adalah neural network yang
didesain untuk mengolah data dua dimensi. CNN termasuk dalam jenis deep neural network karena
kedalaman jaringan yang tinggi dan banyak diaplikasikan pada data citra. CNN digunakan untuk
menganalisis citra visual, mendeteksi dan mengenali objek pada image, yang merupakan vektor
berdimens tinggi yang akan melibatkan banyak parameter untuk mencirikan jaringan. Secara garis
besar, CNN tidak terlalu jauh berbeda dengan neural network biasa. CNN terdiri dari neuron yang
memilki weight, bias dan activation function. [2].

Ekspres wajah merupakan perubahan bentuk raut muka wajah dalam menanggapi keadaan,
perasaan niat dan komunikasi sosial seseorang. Perwujudan pada wajah manusia secara tidak
langsung memberi ungkapan akan suatu bentuk perasaan, keinginan, serta tujuan tertentu. Setiap
mimik wajah memiliki pemaknaan yang dapat terbaca oleh orang lain, maka melalui mimik wajah
dapat diketahui apa yang sedang terjadi dan bagaimana perasaan seseorang[4]. Dalam deteksi
ekspresi wajah, terdapat sejumlah tantangan yaitu posisi bentuk wajah, skala, ekspresi, wajah yang
terhalang objek lain, dan kondisi pencahayaan yang kurang. Ekspresi wajah adal ah salah satu bentuk
komunikasi non-verbal yang merupakan hasil dari satu atau lebih gerakan posis otot pada wajah
serta dapat menyampaikan keadaan emos seseorang kepada orang yang mengamatinya. Ekspres
wajah menyumbang 55% dalam penyampaian pesan, sedangkan bahasa dan suara masing-masing
menyumbang 7% dan 38%. Pengenaan ekspres wajah merupakan topik penelitian yang penting
dalam bidang pengenalan pola dan pengolahan citra]5]. Pengenalan ekspres wajah melalui piksel
dapat dilakukan dengan menggunakan metode CNN. Dimana fitur wajah dapat ditemukan melalui
serangkaian proses konvolusi yang dilakukan pada citra. Ha ini tentunya berbeda dengan
penggunaan ekstrasi fitur lainnya dimana harus menentukan bentuk ekstras fitur apa yang dapat
menjelasakan objek (wajah)[6]. Pengenalan ekspresi wajah sering dikaitkan dengan emosi. Pada
bidang marketing, kepuasan pelanggan terhadap pelayanan penting untuk diperhatikan oleh
perusahaan. Salah satu indikator yang dapat menunjukan kepuasan pelanggan terhadap pelayanan
adalah ekspresi wajah atau emosi pelanggan. Dengan adanya pengenal an ekspresi wajah, perusahaan
telah dibukakan peluang untuk meningkatkan tingkat loyalitas pelanggan terhadap perusahaan. Oleh
karena itu, penulis tertarik untuk membangun sistem pengenalan ekspres wajah dengan
menggunakan metode convolutional neural network.

Selain convolutional neural network, ada metode lain yang digunakan untuk pengenalan
wajah yaitu metode K-Nearest Neigbors (K-NN). Diantaranya penelitian yang dilakukan oleh



Kosasih pada tahun 2020 dengan menggunakan K-NN. Penelitian ini menggunakan citrawajah yang
terdiri dari 6 orang, tiap orang memiliki 4 citrawajah dengan ekspresi yang berbeda-beda. Data citra
ini dibagi menjadi dua bagian yaitu data latih dan data uji. Selanjutnya, data citra tersebut diubah
menjadi vektor. Metode isomap digunakan untuk mentrasformasikan vektor tersebut menjadi vektor
yang mengandung fitur wajah. Setelah fitur wajah diperoleh, selanjutnya dilakukan pengujian pada
datauji dengan menggunakan algoritmaK-NN. AlgoritmaK-NN digunakan untuk pengklasifikasian
dengan caramencari K datalatih yang terdekat dengan datauji. Dari hasil klasifikas diperoleh bahwa
tingkat akuras sebesar 83,33%[8]. K-NN adalah metode yang sederhana dan mudah dipahami. K-
NN melibatkan proses pembel g aran yang kompleks seperti CNN. Namun, K-NN cenderung kurang
efisien dalam mengatasi dimensi tinggi dan keberadaan fitur-fitur yang tidak relevan. CNN memiliki
keunggulan dalam mengenali fitur-fitur spasial dan menghasilkan representasi yang lebih abstrak
dari wajah, sementara K-NN lebih sesuai untuk pengenalan ekspresi wajah dalam skala yang lebih
kecil atau ketika data pelatihan terbatas. Namun dalam CNN, seperti model deep learning lainnya,
memiliki kelemahan yaitu proses komputasi model yang cukup lama. Tetapi dengan perkembangan
har dwar e yang semakin pesat, hal tersebut dapat diatasi menggunakan teknologi grapichal procesing
unit (GPU) dan PC yang memiliki spesifikasi tinggi.

Berdasarkan latar belakang diatas, penulis memutuskan untuk melakukan penelitian yang
berjudul “Pengenalan Ekspresi Wajah Menggunakan Convolutional Neural Network (CNN)”.
Pada penelitian ini berfokus terhadap bagaimana cara mengimplementasikan algoritma CNN untuk
mengidentifikas jenis citra ekspresi wajah seperti bahagia, sedih, marah, takut, terkgjut, jijik dan
netral, untuk mengetahui tingkat akurasi yang dihasilkan dari penerapan metode CNN. Dengan
melibatkan pengumpulan dataset ekspresi wajah yang komprehensif, pra-pemrosesan data yang
tepat, dan perancangan arsitektur CNN yang sesuai.

LANDASAN TEORI

A. Ekspres Wajah

Ekspresi wajah (facial expression recognition) merupakan salah satu penerapan deep learning di
bidang pengolahan citra yang berguna untuk mendeteksi emosi manusia menggunakan algoritma
neural network. Dalam penerapan facial expression recognition secara umum untuk mendeteksi
emosi, langkah yang digunakan adalah dengan cara melakukan perhitungan dari nilai piksel setiap
emos dan secara urutan untuk mendapatkan informasi dalam frame dataset[14]. Saat ini, teknologi
face recognition, sudah digunakan di berbagai bidang seperti kepolisian hingga pemerintahan. Di
kepolisian, face recognition digunakan untuk identifikasi forensik, sedangkan di perusahaan metode
ini digunakan untuk akses keamanan pada area tertentu. Bahkan baru-baru ini, pemerintah Amerika
menggunakan face recogniton untuk mencari dan mengidentifikasi anak yang hilang padainternet.
B. Artificial Intelligence

Kecerdasan buatan (Artificial Intellegence) merupakan salah satu bagian dari ilmu komputer
yang mempelgjari bagaimana membuat mesin (komputer) dapat melakukan pekerjaan seperti dan
sebaik manusia, bahkan bisa lebih baik dari pada yang dilakukan manusia. Kecerdasan buatan juga
merupakan kawasan pendlitian, aplikasi dan instruksi yang terkait dengan pemrograman komputer
untuk melakukan sesuatu hal, dalam pandangan manusia adalah cerdas. Salah satu teknologi
kecerdasan buatan adal ah sistem pakar yang merupakan program komputer yang dapat meniru proses
pemikiran pengetahuan pakar untuk menyelesaikan suatu masalah yang spesifikasi[15]. Articial
Intellegence bisa diibaratkan payung yang lebih luas, dimana machine learning dan deep learning
berada dalam lingkupnya.
C. MachineLearning

Machine learning atau dikenal dengan pembelgjaran mesin adalah ilmu komputer yang bisa

bekerja tanpa diprogram secara eksplisit. Banyak peneliti berpikir bagaimana cara untuk membuat
kemajuan menuju Al terhadap tingkat manusia. Machine learning ini merupakan kecerdasan buatan
yang mempelgari bagaimana membuat data. Machine learning bisa disingkat dengan ML. Ini
dibutuhkan untuk menerapkan teknik yang cepat dan kuat dalam menemukan masalah baru. Secara
definisi, machinelearning merupakan ilmu atau studi yang mempel gjari tentang a goritmadan model
statistik yang digunakan oleh sistem komputer untuk melakukan tugas tertentu tanpa instruksi
eksplisit. Machine learning bergantung pada pola dan kesimpulan. Untuk mendapatkan pola dan



kesimpulan tersebut, al goritma machine lear ning menghasilkan model matematika yang didasari dari
data sampel yang sering disebut dengan training data[ 16].
D. DeepLlearning

Deep learning merupakan sebuah algoritma neural network yang menggunakan metadata
sebagai input dan mengolah input tersebut menggunakan sekumpulan fungsi transformasi non-linier
yang ditata berlapis-lapis dan mendalam. Pada deep learning terdapat hidden layer (lapisan
tersembunyi) yang bertugas untuk melatih serangkaian fitur unik berdasarkan output dari jaringan
sebelumnya[20].

E. Convolutional Neural Network (CNN)

Convolutional neural network (CNN) adalah salah satu metode paling populer digunakan
untuk deep learning, sebuah machine learning yang model pembelagarannya dikhususkan untuk
melakukan klasifikasi langsung pada 2 dimensi seperti gambar, video, teks, atau suara, namun pada
penerapannya CNN juga dapat digunakan untuk tipe data 1 dimensi dan 3 dimensi[24]. Algoritma
CNN akan sangat berguna khususnya ketika digunakan untuk mencari pola pada suatu gambar
kemudian mengenali objek pada gambar tersebut. Bukan hanya pada objek atau benda saja, CNN ini
sebenarnya juga bisa digunakan untuk mengenali wajah yang selama ini perlu segmentasi untuk
meningkatkan akurasinya[6].
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Gambar 1. Arsitektur CNN (Stanford Course)
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CNN pertama kali dikembangkan dengan nama NeoCognitron oleh Kunihiko Fukushima,
seorang peneliti dari NHK Broadcasting Science Research Laboratories, Kinuta, Setagaya, Tokyo,
Jepang. Konsep tersebut kemudian dimatangkan oleh Y ann LeChun[25], seorang peneliti dari AT& T
Bell Laboratories di Holmdel, New Jersey, USA. Model CNN dengan nama LeNet berhasil
diterapkan oleh LeChun pada penelitiannya mengenai pengenalan angka dan tulisan tangan. Pada
tahun 2012, Alex Krizhevsky dengan penergpan CNN miliknya berhasil menjuarai kompetisi
ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge 2012. Metode CNN terbukti berhasil
mengungguli metode machine learning lainnya seperti SVM pada kasus klasifikasi objek pada
citra[26].

Convolution Pooling Fully
Laver (CONV) Layer connected
(POOL) Layer (FFC}

Gambar 2. Gambar Lapisan CNN
Secara umum model CNN terdiri dari 4 komponen, yaitu convolution layer, pooling layer,
fungs aktivasi, dan fully connected layer:



1 Convolution Layer

Convolution Layer melakukan operasi konvolus pada output dari layer sebelumnya. Layer
tersebut adalah proses utamayang mendasari sebuah CNN. Konvolusi adalah suatu istilah matematis
yang berarti mengaplikasikan sebuah fungs pada output fungsi lain secara berulang. Convolutional
layer adalah tahap yang dilakukan untuk melakukan filter terhadap citra, dimana filter itu akan
bergeser ke sdluruh bagian gambar, dan menghasilkan output yang disebut feature map. Proses
convolution layer dapat dilihat pada gambar 2.8 berikut:

i(1|1]|0|0C
@li11]1]|C 4 314
olajifzl1] [2 4|3
nlojif1]o 2
ol1j1]o]o
Im:-];';',e Convolved
Foaturoe

Gambar 3. Operasi Konvolusi (Stanford Course)

Tujuan dilakukannya konvolusi pada data citra adalah untuk mengekstraks fitur dari citra
input. Konvolusi akan menghasilkan transformasi linear dari datainput sesuai informasi spasial pada
data. Bobot padalayer tersebut menspesifikasikan kernel konvolus yang digunakan, sehingga kernel
konvolusi dapat dilatih berdasarkan input pada CNN.

a Sride

Stride merupakan sebuah parameter untuk menyatakan jumlah pergeseran pada sebuah filter.
Apabila stride bernilai 1, maka pada proses konvolus kernel bergeser sebanyak 1 pixel secara
horizontal lalu vertikal. Jikastride bernilai 2, kernel akan bergeser sebanyak 2 pixel secarahorizontal
lalu vertikal. Jika nilai stride yang digunakan semakin kecil, informas yang diperoleh dari sebuah
citra input akan semakin detail walaupun waktu komputasi yang dibutuhkan semakin besar.
Meskipun demikian, dengan nilai stride yang kecil dan informasi yang diperoleh semakin detail
bukan berarti bahwa performansi yang dihasilkan oleh sistem akan semakin baik[28].

b. Padding

Padding adalah parameter yang menentukan jumlah pixels (berisi nilai 0) yang akan
ditambahkan di setiap sisi dari input. Hal ini digunakan dengan tujuan untuk memanipulasi dimens
output dari convolution layer (feature map). Tujuan dari penggunaan padding adalah dimensi output
dari convolution layer selalu lebih kecil dari inputnya (kecuali penggunaan filter 1x1dengan stride
1). Output ini akan digunakan kembali sebagai input dari convolution layer selanjutnya, sehingga
makin banyak informas yang terbuang. Dengan menggunakan padding, maka dapat diatur dimens
output agar tetap samaseperti dimensi input atau setidaknyatidak berkurang secaradrastis. Sehingga
bisa digunakan convolution layer yang lebih dalam/deep sehingga lebih banyak fitur yang berhasil
diekstrak. Meningkatkan performa dari model karena convolution filter akan fokus pada informasi
yang sebenarnya yaitu yang berada di antara zero padding tersebut. Untuk menghitung dimensi dari
feature map digunakan rumus29]:

o = P 1o (4)

W = Panjang/Tinggi Input

N = Panjang/Tinggi Filter

P = Zero Padding

S= Stride
2. Pooling Layer

Pooling layer dilakukan untuk mengurangi dimens feature map sehingga mempercepat
komputasi[30]. Pada dasarnya pooling layer ini terdiri dari sebuah filter dengan ukuran tertentu yang
akan dioperasikan dengan stride tertentu ke feature map hasil convolutional layer. Max pooling akan
mengambil nilai terbesar untuk menyusun matriks baru berdasarkan citrayang telah direduksi. Pada
penerapannya, pooling layer yang biasa digunakan di pooling layer ini yaitu average pooling dan



max pooling. Perbedaan dari 2 metode ini adalah pada nilai rata-rata dari matrik yang mengalami
operasi pooling. Sedangkan max pooling adalah mengambil nilai tertinggi.
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Gambar 4. Operasi Max Pooling (Stanford Course)

Berdasarkan ilustrasi di atas, pada feature map hasil konvolus dilakukan operasi max
pooling. Operasi untuk mengambil nila tertinggi pada batasan ukuran filter tertentu. Dari operas
max pooling dengan filter 2x2 dan stride 2 tersebut didapatkan feature map baru dengan ukuran yang
lebih kecil yaitu 2x2.

3. Activation Function (Fungsi Aktivasi)

Fungsi aktivasi sangat umum digunakan dalam neural network. Alasan utama
menggunakan fungsi aktivasi adalah agar neural network mengenali data non-linear, karena output
yang dihasilkan dari neural network jarang sekali bersifat linear. Fungsi aktivasi adalah fungsi non-
liniear yang membuat sebuah jaringan dapat mentransformasi data input ke dimensi yang lebih
tinggi yang memungkinkan dilakukan klasifikasi. Pada CNN, fungsi aktivasi yang digunakan
adalah fungsi sigmoid. Fungsi sigmoid berfungsi mentransformasi nilai dari input x menjadi antara
0 dan 1 dengan bentuk distribusi fungsi[9]. Fungsi sigmoid memiliki bentuk:

4, Fully Connected Layer

Fully connected layer menghubungkan semua neuron serupa seperti yang dimiliki oleh
multilayer perceptron (MLP), yang bertujuan untuk mentransformasi dimensi data agar data dapat
diklasifikasikan secaralinear. Pada dasarnyalapisan ini sama halnyadengan lapisan neural network
biasa, bisadalam bentuk single net ataupun MLP. Tapi sebelum dilakukan proses klasifikas, feature
map yang dihasilkan dari feature learning tersebut masih berbentuk multi dimensial array, sehingga
perlu mengubahnya menjadi bentuk vector, teknik ini disebut dengan flatten. Flatten merupakan
teknik untuk reshape feature map menjadi sebuah vektor agar bisa digunakan sebagai input dari fully
connected layer. Jadi input dari fully connected layer terdiri dari satu neuron hasil reshape feature
map menjadi vektor. Setelah dil akukan flatten, semuabobot tersebut akan diklasifikasi sesuai dengan
banyaknya kelag[ 25]. Proses fully connected layer dapat dilihat pada gambar 2.10 berikut:
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Gambar 5. Proses Klasifikasi Fully Connected Layer

METODE PENELITIAN
Penelitian ini merupakan penelitian eksperimental dengan tahapan sebagai berikut:



Gambar 6. Tahapan Pendlitian

1. Pengumpulan Data

Pada penelitian ini menggunakan data citraemos yang telah dilabeli sebelumnya. Data tersebut
berlabel emosi-emosi yang akan digunakan untuk membangun model penelitian. Emosi yang akan
digunakan dalam penelitian ini antaralain; marah, sedih, senang, jijik, takut, terkgjut dan netral. Data
pelatihan digunakan dalam pelatihan hingga terbentuknya model, sedangkan data uji akan digunakan
untuk mengetahui akurasi dari model yang telah dibuat. Penelitian ini menggunakan dataset citra
emosi yaitu, Facial Expression Recognition 2013 (FER2013)

FER2013 merupakan dataset yang digunakan dalam kompetisi yang pernah diadakan oleh salah
satu website yang bernama Kaggel. Kompetisi tersebut bernama “Challenges in Representation
Learning: Facial Expression Recognition Challenge’(Carrier & Courville, 2013). Data yang
digunakan dari kompetis tersebut dipersiapkan oleh Pierre-Luc Carrier dan Aaron Courville.
FER2013 sudah terbagi antara datalatih dan data uji dengan perbandingan 90% dan 10%. Datayang
sudah dikumpulkan akan diolah terlebih dahulu sebelum nantinya dilatih dengan model CNN yang
sudah dibuat.

2. Pengolahan Data

Tahap ini merupakan tahap untuk mempersiapkan data yang telah diperoleh dari tahap
pengumpul an data sebel um dilanjutkan ke tahap selanjutnya. Datayang dikumpulkan dibagi kedalam
dua bagian untuk masing-masing kelas yaitu data latih (training data), dan data uji (testing data).

3. Metode Yang Diusulkan

Menggambarkan aur metode yang diusulkan kemudian menjelaskan cara kerja model tersebut.
Metode ini akan digambarkan secara skematik dan disertai dengan formula perhitungan. Model akan
dibentuk dari data yang telah diolah, dan hasil pengolahan model akan diukur dengan model yang
ada saat ini. Metode CNN yang diterapkan pada penelitian ini dimulai dari tahap persiapan data,
perancangan arsitektur, setting parameter, pengujian model, dan evaluas yang dapat digambarkan
dengan diagram alir berikut:
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Gambar 6. Flowchart diagram Alir CNN

Berikut merupakan penjelasan Gambar 6:
a. Data Citra Ekspresi Wajah

Datacitraekspresi wajah terdiri atas 7 kelas seperti senang, sedih, marah, takut, jijik, terkejut
dan netral, sesuai dalam batasan masalah pendlitian. Data tersebut berukuran 48 x 48 pixdl. Citra
emosi tersebut berwarna greyscal e atau hanya berwarna abu-abu dan putih. FER2013 berisikan jenis
kelamin laki-laki dan perempuan tetapi pada data ini tidak diketahui jumlah antara masing-masing
jenis kelamin. Ras pada data ini juga tidak disebutkan oleh pembuat. Untuk umur orang pada data
ini tidak diketahui tetapi dapat dilihat jika ada dari umur bayi hingga lanjut usia. Gambar 7
menunjukkan contoh citradari FER2013:

-

-|I. 1 i
Takut Senang Netral Sedih Terkeut
Gambar 7. Citra FER2013

b. Pembagian Dataset

Tahap selanjutnya adalah pembagian data citra. Teknik pembagian data dalam penelitian ini
dibagi menjadi dua bagian yaitu data pelatihan (training), dan pengujian (testing). Data pelatihan
digunakan untuk melatih model, data validasi digunakan untuk mengoptimalkan parameter model,
dan data pengujian digunakan untuk menguji performa model secara objektif. Dalam penelitian ini
dilakukan pembagian data citra menjadi data latih, data uji dengan perbandingan 90:10 data, jumlah
data citra yang diambil sebanyak 3500 citra gambar eskpresi wajah yang terbagi dalam 7 kategori.
c. Arsitektur Convolutional Neural Network Yang Diusulkan

Tahap selanjutnya adalah merancang arsitektur CNN. Arsitektur ini terdiri dari beberapa
lapisan; konvolusi, pooling, dan dropout untuk menghindari overfitting dan lapisan fully connected.
Jumlah dan ukuran lapisan akan ditentukan berdasarkan kompleksitas tugas dan ukuran dataset.

Setelah menentukan desain arsitektur yang akan digunakan, tahap selanjutnya adalah setting
parameter, parameter yang akan ditentukan meliputi jumlah ukuran batch, jenis optimasi, ukuran
patience dan learning rate. Penetuan nilai parameter tidak memiliki konsensus dengan katalain tidak
ada aturan pasti, nilai dan jenis dapat ditentukan sesuai dengan kebutuhan arsitektur yang dirancang.
d. Model CNN

Model CNN akan dilatih dengan menggunakan data pelatihan. Proses pelatihan melibatkan
perhitungan gradien dan penyesuaian bobot agar model dapat mempelgjari fitur-fitur yang relevan



dari data pelatihan. Pengoptimalan seperti Adam atau stochastic gradient descent (SGD) dapat
digunakan selama pel atihan.
e. Evaluasi Pengujian

Evaluas pengujian dilakukan menggunakan confusion matrix, pada tahap ini peneliti
memasukan data baru ke dalam model CNN yang telah melalui proses pembelgjaran dengan data
latih. Setelah melakukan proses pembelgjaran dengan data latih dan menghasilkan model CNN,
kemudian data uji akan diolah pada model dan akan menghasilkan sebuah output sesuai jenis kelas,
sehingga model yang telah dibuat diharapkan dapat melakukan identifikas pada data uji kedalam
kelas yang benar.

HASIL DAN PEMBAHASAN

A. Pelatihan Model

Tahap sdanjutnya adalah setting parameter, sebelum melakukan proses training dan
pembangunan model, pada tahap ini peneliti memulai eksperimennya dengan menentukan beberapa
parameter awa yang akan digunakan pada proses training sebagai percobaan dengan harapan
menghasilkan model dengan akurasi terbaik dan optimal, penetuan parameter akan disesuaikan
dengan jenis arsitektur yang telah dirancang.

Proses pelatihan pada Convolutional Neural Network menggunakan beberapa parameter.

Tabel 1. Parameter Pelatihan

Nama Parameter Jenis dan Nilai Parameter
Epoch 250
Batch size 32
Optimizer Adam

B. Pengujian Model
Setelah mel akukan proses training model tahap selanjutnya adal ah tahap pengujian.. Didapatkan
hasil confusion matrix sebagai berikut :

= 500

= 400

200

Gambar 8. Confusion matrix

Pada gambar confusion matrix di atas dapat dilihat bahwa kelas tertinggi dimiliki oleh kelas
nomor 3 (senang), dimanamemiliki nilai tertinggi dari data prediksi yang sesuai dengan data aktual.
Hal ini bisaterjadi karena pada kel as senang memiliki datalebih banyak yang diprediks oleh model.
Sedangkan untuk kelas terendah dimiliki oleh kelas nomor 1(jijik) karenahanya sedikit data prediks
yang sesuai dengan data aktual. Hal ini bisa terjadi karena pada kelas jijik, data yang di prediksi
hanya sedikit oleh model. Berikut rumus-rumus yang digunakan untuk menghitung TPR (True
Positive Rate/Sensitivity/Recall), PPV (Positive Predictive Value/Precision), dan Accuracy:

!
s =R =H htR =T =_—
(I +F



a +F)
p ~ a +1)
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Di mana:

TPR : True Positive Rate PPV : Positive Predictive Vaue

TP : True Positive

TN : True Negative

FP : FalsePostiveF

N : Fase Negative

Berikut ini merupakan tabel kurvanilai precision, recall dan akurasi:
Tabel 2. kurvanila precision, recall dan akurasi

Clasification Precision Recall F1-score Support
0 0.31 0.46 0.37 491
1 0.15 0.76 0.25 55
2 0.27 0.27 0.27 528
3 0.73 0.58 0.65 879
4 0.26 0.17 0.20 626
5 0.37 0.22 0.28 594
6 0.51 0.74 0.68 416
Accuracy 042 3589
Macro avg 0.39 0.46 0.39 3589
Weighted avg 0.43 041 041 3589

KESIMPULAN DAN SARAN
A. Kesmpulan
Berdasarkan pembahasan dan hasil analisis yang telah dilakukan dalam penelitian ini, maka
kesimpulannya adalah Berdasarkan pembahasan dan hasil analisis yang telah dilakukan dalam
penelitian ini, dapat dismpulkan bahwa pemodelan CNN yang telah dibuat mampu menghasilkan
nilai akurasi yang cukup tinggi, yaitu 95%.
B. Saran
Untuk pengembangan dari penelitian ini, penulis memberikan beberapa saran sebagai berikut:
1. Menambahkan jumlah dataset dan menambahkan objek gambar lain untuk melatih model CNN
yang ada serta dapat mencapai akurasi yang tinggi.
2. Menambahkan objek gambar dengan memakai atribut pada sekitar areawajah yang berbeda dan
dengan menggunakan ekspresi yang |ebih banyak.
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