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ABSTRAK 

ARYA WIBAWA. AR. Sistem Deteksi Ekspresi Wajah Berbasis Convolutional Neural 

Network (CNN) Untuk Pengenalan Emosi Manusia (Dibimbing Oleh Fahrim Irhamna 

Rachman S.Kom., M.T., dan Rizki Yusliana Bakti S.T.,M.T.,). 

Pengenalan sistem deteksi ekspresi wajah manusia telah menjadi topik penelitian 

yang semakin berkembang, terutama dalam upaya mengembangkan aplikasi yang 

mampu memahami dan merespons emosi manusia secara otomatis. Pada penelitian 

ini bertujuan untuk mengembangkan dan mengevaluasi sistem deteksi ekspresi 

wajah manusia menggunakan metode Convolutional Neural Network (CNN). 

Dataset yang digunakan berjumlah 800 dataset terdiri dari gambar wajah dengan 

ekspresi senang, marah, sedih dan takut. Data ini diproses melalui beberapa tahap 

preprocessing, termasuk normalisasi, augmentasi, dan pembagian data menjadi set 

latih dan uji. Penelitian ini menggunakan beberapa arsitektur CNN untuk 

mengidentifikasi emosi seperti senang, sedih, marah, dan takut. Pengujian 

dilakukan menggunakan berbagai parameter, termasuk pembagian data latih dan 

uji, serta arsitektur CNN yang berbeda. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model 

CNN mampu mencapai akurasi lebih dari 90% pada data pelatihan, dengan 

performa terbaik pada emosi "Senang" dengan f1-score 0.93. Namun, terdapat 

penurunan akurasi pada data validasi, dengan rata-rata akurasi keseluruhan sebesar 

78%, menunjukkan adanya tantangan dalam generalisasi model. Selain itu, emosi 

"Sedih" memiliki recall terendah sebesar 0.49, mengindikasikan perlunya 

peningkatan model dalam klasifikasi emosi tertentu. Penelitian ini memberikan 

kontribusi dalam pengembangan sistem deteksi ekspresi wajah berbasis CNN, 

namun diperlukan eksplorasi lebih lanjut terhadap arsitektur yang lebih kompleks, 

evaluasi dengan dataset yang lebih beragam, dan pengujian pada data real-time 

untuk meningkatkan performa sistem. 

Kata Kunci: Ekspresi, Deteksi, dan Convolutional Neural Network (CNN) 
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ABSTRACT 

ARYA WIBAWA. AR. Facial Expression Detection System Based on Convolutional 

Neural Network (CNN) for Human Emotion Recognition  (Supervised by Fahrim Irhamna 

Rachman S.Kom., M.T., dan Rizki Yusliana Bakti S.T.,M.T.,). 

The introduction of human facial expression detection systems has become an 

increasingly popular research topic, especially in the effort to develop applications 

capable of automatically understanding and responding to human emotions. This 

study aims to develop and evaluate a human facial expression detection system 

using the Convolutional Neural Network (CNN) method. The dataset used consists 

of 800 images of faces expressing happiness, anger, sadness, and fear.. This data 

undergoes several preprocessing stages, including normalization, augmentation, 

and splitting into training and testing sets. The study employs multiple CNN 

architectures to identify emotions such as happiness, sadness, anger, and fear. 

Testing is conducted using various parameters, including different training and 

testing data splits, as well as different CNN architectures. The results show that the 

CNN model achieved over 90% accuracy on the training data, with the best 

performance on the "Happiness" emotion, yielding an F1-score of 0.93. However, 

there was a decrease in accuracy on the validation data, with an overall average 

accuracy of 78%, indicating challenges in model generalization. Additionally, the 

"Sadness" emotion had the lowest recall at 0.49, suggesting the need for model 

improvement in classifying certain emotions. This research contributes to the 

development of CNN-based facial expression detection systems; however, further 

exploration of more complex architectures, evaluation with more diverse datasets, 

and testing on real-time data are necessary to improve system performance. 

Keywords: Expression, Detection, Convolutional Neural Network (CNN)
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DAFTAR ISTILAH 

 

Python Python merupakan bahasa pemrograman komputer yang 

biasa dipakai untuk membangun situs, software/aplikasi, 

mengotomatiskan tugas dan melakukan analisis data. 

Machine Learning Machine Learning dapat didefinisikan sebagai penerapan 

teknologi komputer dan algoritma matematika yang 

menggunakan pendekatan pembelajaran dari data untuk 

menghasilkan prediksi di masa depan 

Deep learning Deep learning adalah metode dalam kecerdasan 

buatan (AI) yang mengajarkan komputer untuk memproses 

data dengan cara yang terinspirasi otak manusia. 
 

Convolutional Neural 

Network (CNN) 

Convolutional Neural Network (CNN) merupakan salah 

satu kelas dari Deep learning yang mampu melakukan 

pengenalan gambar dan klasifikasi gambar. 

Keras 

 

Keras adalah library open source untuk jaringan syaraf yang 

ditulis dalam bahasa pemrograman Python. 

Object Detection Mereplikasi kecerdasan yang dimiliki manusia dalam 

melihat benda menggunakan komputer 

TensorFlow 

 

TensorFlow adalah library perangkat lunak open-source 

yang sering digunakan untuk dataflow dan pemrograman 

diferensial dalam berbagai tugas. 



xiii 
 

TensorFlow TensorFlow atau sering disebut dengan diagram alir 

merupakan suatu jenis diagram yang merepresentasikan 

algoritma atau langkah-langkah instruksi yang berurutan 

dalam sistem. 

Roboflow Roboflow adalah kerangka kerja pengembang computer 

vision untuk pengumpulan data yang lebih baik hingga 

prapemrosesan, dan teknik pelatihan model. 

 

 

 



1 
 

BAB I 

PENDAHULUAN 

 

A. Latar Belakang  

Wajah adalah fitur utama yang digunakan untuk mengenali seseorang. 

Ekspresi wajah manusia mencerminkan emosi dan perasaan mereka saat 

berinteraksi sosial. Ekspresi wajah dapat mengungkapkan emosi yang dirasakan 

seseorang (Widodo et al., 2022). Ekspresi wajah adalah bentuk komunikasi non-

verbal yang sangat penting dalam interaksi manusia. Wajah sering kali menjadi 

refleksi dari emosi, perasaan, dan pikiran seseorang. Melalui ekspresi wajah, 

seseorang bisa menunjukkan kebahagiaan, kesedihan, ketakutan, atau berbagai 

emosi lainnya tanpa harus mengucapkan kata-kata. Dengan memahami emosi yang 

dialami seseorang, kita dapat menilai kondisi psikologisnya (Achmad et al., 2019)). 

Inilah yang menjadikan ekspresi wajah sangat penting dalam berbagai bidang, 

termasuk dalam pengembangan teknologi robotika. 

Dengan kemajuan teknologi pengolahan citra dan kecerdasan buatan, 

menjadi mungkin untuk mengembangkan sistem yang lebih akurat dan efisien 

dalam mendeteksi ekspresi wajah. Salah satu metode yang telah terbukti efektif 

adalah penggunaan Convolutional Neural Network (CNN), yang memiliki tingkat 

keakuratan tinggi (Muttaqiin et al., 2023). CNN ialah jenis arsitektur jaringan saraf 

tiruan yang sangat efektif untuk mengenali pola dalam data gambar, termasuk 

ekspresi wajah (Fasounaki et al., 2021). 

CNN dirancang khusus untuk mengenali dan mengklasifikasikan gambar. 

CNN terdiri dari beberapa lapisan (layer) yang berfungsi mengekstrak informasi 

dari gambar dan menentukan klasifikasi gambar dalam bentuk skor klasifikasi 

(Nugroho et al., 2020). Sistem deteksi ekspresi wajah berbasis CNN memiliki 

berbagai aplikasi penting. Dalam interaksi manusia-komputer, teknologi ini 

memungkinkan pengembangan antarmuka yang lebih intuitif dan responsif, yang 

dapat menyesuaikan perilaku sistem berdasarkan emosi pengguna. 
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Ke depannya, dengan pengembangan dan penerapan teknologi CNN dalam 

interpretasi ekspresi wajah, diharapkan dapat memberikan kontribusi positif dalam 

berbagai bidang.  

Di bidang kesehatan mental, teknologi ini dapat membantu dalam 

pemantauan dan diagnosis kondisi psikologis dengan mengidentifikasi tanda-tanda 

emosi tertentu yang terkait dengan gangguan mental. Dalam pendidikan, sistem ini 

dapat digunakan untuk mengevaluasi respons emosional siswa selama proses 

pembelajaran, membantu guru dalam menyesuaikan metode pengajaran. Selain itu, 

dalam sistem pengawasan, teknologi ini dapat meningkatkan keamanan dengan 

mendeteksi tanda-tanda perilaku mencurigakan atau stres pada orang-orang di area 

publik. Penelitian dan pengembangan lebih lanjut dalam bidang ini diharapkan 

dapat membuka peluang baru untuk aplikasi yang lebih luas dan inovatif, membawa 

kita lebih dekat kepada pemahaman yang lebih dalam tentang emosi manusia 

melalui ekspresi wajah. 

 

B. Rumusan Masalah 

Berlandaskan latar belakang diatas, peneliti dapat merumuskan masalsah 

sebagai berikut. 

1. Bagaimana penerapan metode CNN pada sistem deteksi ekspresi wajah? 

2. Bagaimana akurasi dari sistem yang mendeteksi ekspresi manusia dengan 

menggunkan metode CNN? 

 

C. Tujuan Penelitian 

Berdasarkan Rumusan Masalah diatas dapat disimpulkan bahwa tujuan  

penelitian ini adalah sebagai berikut: 

1. Untuk mengetahui penerapan metode CNN pada sistem deteksi ekspresi 

wajah. 

2. Untuk mengetahui akurasi dari sistem yang mendeteksi ekspresi manusia 

dengan menggunakan metode CNN. 
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D. Manfaat Penelitian 

Hasil penelitian ini diharapkan dapat memberikan manfaat sebagai berikut: 

1. Bagi bidang robotik 

a. Robot yang mampu mengenali dan memahami ekspresi wajah dapat 

berinteraksi dengan manusia secara lebih alami dan responsif.  

b. Dengan kemampuan untuk mengidentifikasi emosi manusia, robot dapat 

memberikan respons yang lebih tepat dan sesuai dengan kondisi emosional 

pengguna. 

c. Robot yang dilengkapi dengan teknologi pengenalan ekspresi wajah dapat 

digunakan dalam berbagai layanan seperti perawatan kesehatan, 

pendidikan, dan layanan pelanggan. 

2. Bagi peneliti 

a. Penelitian ini membuka peluang untuk mengembangkan teknologi baru 

dalam pengenalan ekspresi wajah, memberikan dorongan untuk inovasi di 

bidang kesehatan mental. 

b. Penelitian ini dapat memberikan kontribusi pada ilmu pengetahuan dengan 

memperluas pemahaman tentang hubungan antara teknologi dan konseling 

psikologi. 

c. Hasil penelitian membantu peneliti memahami cara terbaik memanfaatkan 

teknologi CNN untuk mendukung konseling psikologi. 

 

E. Ruang Lingkup Penelitian 

Adapun ruang lingkup penelitian pada penelitian ini adalah sebagai berikut: 

1. Proses pengumpulan dan penyusunan dataset yang terdiri dari gambar 

ekspresi wajah senang, sedih, marah, dan takut. 

2. Teknik pra-pemrosesan citra yang digunakan untuk mempersiapkan gambar 

berukuran 320 x 320 piksel. 

3. Penyesuaian metode deteksi ekspresi wajah dengan karakteristik 

pengambilan gambar melalui kamera. 

4. Penekanan pada penggunaan gambar dalam format 2D untuk deteksi 

ekspresi wajah. 
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5. Proses pelatihan model CNN menggunkan dataset yang disiapkan. 

6. Menggunakan model MobileNet. 

 

F. Sistematika Penulisan 

Berikut ini adalah gambaran umum dari keseluruhan penulisan: 

BAB I PENDAHULUAN 

Bab ini mencakup latar belakang penelitian, perumusan masalah, tujuan 

yang ingin dicapai, manfaat penelitian, ruang lingkup, serta penjelasan mengenai 

struktur penulisan yang akan dibahas. 

BAB II TINJAUAN PUSTAKA 

Bab ini membahas literatur yang relevan, termasuk teori-teori dasar dan 

kerangka konseptual yang mendasari penelitian. 

BAB III METODE PENELITIAN 

Bab ini menguraikan secara rinci metode penelitian yang akan digunakan, 

mencakup langkah-langkah dalam mengidentifikasi masalah, proses 

pengumpulan data, analisis algoritma, serta penggunaan instrumen yang tepat 

dalam penelitian. 
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BAB II 

TINJAUAN PUSTAKA 

 

A. Landasan Teori 

1. Ekspresi Wajah 

Wajah ialah salah satu bagian yang paling khas dari tubuh manusia. Ini 

adalah area yang paling biasa di amati dan di komunikasikan dalam interaksi 

sosial. Ekspresi wajah adalah isyarat yang sering digunakan manusia untuk 

mengkomunikasikan perasaan, pikiran, dan niat mereka kepada orang lain. 

Menurut (KBBI) Online, n.d.) Wajah adalah bagian depan kepala 

manusia yang mencakup area dari dahi hingga dagu, termasuk rambut, dahi, 

alis, pelipis, mata, hidung, pipi, mulut, bibir, gigi, kulit, dan dagu. Wajah 

terutama berfungsi untuk ekspresi wajah, penampilan, serta sebagai identitas 

seseorang, atau dalam hal ini Pengenalan ekspresi wajah adalah proses 

teknologi atau metode di mana sistem komputer dilatih untuk mengidentifikasi 

dan memahami ekspresi wajah manusia (Syahromi, 2022). Teknologi ini 

menggunakan algoritma pengolahan citra dan visi komputer untuk 

menganalisis ciri wajah seseorang, seperti bentuk mata, posisi alis, gerak bibir, 

dan lainnya, untuk kemudian mengklasifikasikan ekspresi wajah ke dalam 

kategori emosi tertentu seperti kebahagiaan, kesedihan, kemarahan, atau 

ketakutan. 

 

Gambar  1. Gambar Ekspresi (Segal, 2022) 
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2. Deep learning 

Deep learning adalah subbidang dari Machine Learning yang 

menggunakan neural networks dengan banyak layer (lebih dari 3) untuk 

mempelajari representasi data yang semakin kompleks dan abstrak. Deep 

learning telah menunjukkan keunggulan dalam berbagai tugas seperti 

pengenalan citra, pengenalan suara, dan pemrosesan bahasa alami. Salah satu 

teknik Deep learning yang populer adalah CNN yang sering digunakan dalam 

pengolahan citra (Peryanto et al., 2020). 

3. Deteksi Objek 

Deteksi objek (Object Detection) adalah teknik visi komputer untuk 

menemukan contoh objek dalam gambar atau video. Algoritma deteksi objek 

biasanya memanfaatkan pembelajaran mesin atau pembelajaran mendalam 

untuk menghasilkan hasil yang bermakna. Ketika manusia melihat gambar 

atau video, manusia dapat mengenali dan menemukan objek dalam beberapa 

saat berbeda dengan komputer yang memerlukan komputasi yang kompleks. 

Tujuan deteksi objek adalah untuk mereplikasi kecerdasan yang dimiliki 

manusia dalam melihat benda menggunakan komputer. Cara kerja deteksi 

objek adalah deteksi objek menempatkan keberadaan objek dalam 

gambar(Komputasi et al., 2020). 

Dalam proses deteksi objek, sistem menerima gambar sebagai input dan 

memberikan respons dengan menampilkan hasil klasifikasi yang sesuai 

dengan gambar tersebut. Secara umum, deteksi objek digunakan untuk 

mengidentifikasi berbagai objek, seperti manusia, bangunan, atau mobil. 

Dengan kemajuan teknologi, deteksi objek memiliki beragam aplikasi dalam 

bidang visi komputer, yang termasuk dalam upaya meningkatkan 

otomatisasi(Tiyar & Fudholi, 2021). 

4. Convolutional Neural Network 

Convolutional Neural Network (CNN) adalah salah satu jenis Deep 

learning yang mampu mengenali dan mengklasifikasikan gambar. CNN 

merupakan jenis neural network yang khusus menangani data dengan struktur 

topologi seperti grid, seperti gambar. CNN dapat diterapkan dalam berbagai 
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tugas, seperti pengenalan wajah, analisis dokumen, klasifikasi gambar, 

klasifikasi video, dan lainnya. (Gupta et al., 2021).  

Metode CNN mengklasifikasikan gambar dengan memproses gambar 

yang diinput, lalu mengelompokkannya ke dalam kategori tertentu, misalnya 

pada citra manusia, terdapat wajah, mata, bibir, hidung, tangan, dan lain-lain. 

Gambar diubah menjadi array yang berisi nilai-nilai setiap piksel dengan 

resolusi tinggi*lebar*dimensi, yang disebut sebagai channel. Biasanya, 

channel ini terdiri dari 3 lapisan yang menunjukkan citra sebagai gambar RGB, 

di mana setiap lapisan (channel) merepresentasikan warna Merah, Hijau, dan 

Biru (Red-Green-Blue), atau 1 lapisan jika gambar grayscale. Namun, jumlah 

lapisan ini bisa lebih dari 3, bahkan mencapai ratusan, yang merepresentasikan 

berbagai warna lainnya dalam arsitektur RGB. 

 

Gambar  2. Ilustrasi Arsitektur Convosional Neural Network (Gupta et al., 2021) 

 

 

Gambar  3. Ilustrasi Arsitektur Convolutional Neural Network (Sena, 2019) 
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Seperti yang ditunjukkan pada Gambar 2 dan Gambar 3, arsitektur CNN 

terdiri dari dua bagian utama, yaitu Feature Extraction Layer dan Fully 

Connected Layer. Pada Feature Extraction Layer, gambar di-"encode" menjadi 

feature map, yaitu sekumpulan angka yang merepresentasikan citra tersebut 

(Feature Extraction). 

Feature Extraction Layer terdiri dari convolution layer dan pooling layer. 

Convolution layer merupakan komponen utama dalam metode CNN yang 

membedakannya dari neural network lainnya. Convolution layer adalah lapisan 

pertama yang mengekstraksi fitur dari citra yang dimasukkan. Proses konvolusi 

(Convolution) mempertahankan hubungan antar piksel dengan mempelajari 

fitur citra melalui operasi matematis antara matriks citra dan filter atau kernel. 

(Gupta et al., 2021). Kernel adalah operator yang diterapkan pada seluruh citra 

untuk menghasilkan nilai array dari citra tersebut. Kernel adalah matriks, 

biasanya berukuran 3x3 atau 5x5, yang berisi nilai acak antara -1 dan 1. Contoh 

operasi matematis dalam proses konvolusi ditunjukkan pada Gambar 4. 

 

Gambar  4. Contoh Operasi Matematis Proses Konvolusi (Syamsudin, 2019) 

Hasil dari konvolusi antara matriks citra dan filter (kernel) disebut feature 

map. Selain itu, terdapat ReLU atau Rectified Linear Unit yang berfungsi untuk 

mengubah nilai negatif pada feature map menjadi positif, seperti yang 

ditunjukkanpadaGambar5. 
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Gambar  5. Contoh Penerapan Aktivasi ReLu (Syamsudin, 2019) 

Pooling layer, atau proses Max-Pooling, adalah lapisan yang berfungsi 

untuk mengurangi ukuran spasial guna mengurangi jumlah parameter dan 

perhitungan ketika ukuran citra terlalu besar. Pooling layer bekerja secara 

independen pada setiap feature map.  

Fully Connected Layer adalah bagian di mana hasil feature map dari 

feature extraction layer, yang berupa array multi-dimensi, diubah menjadi 

vektor melalui proses yang disebut Flatten. Vektor ini kemudian digunakan 

untuk membentuk fully connected layer, mirip dengan jaringan syaraf (neural 

network), dan semua fitur yang telah dibentuk digabungkan untuk membangun 

model. (Gupta et al., 2021). 

Secara ringkas, cara kerja metode CNN melibatkan pelatihan dan 

pengujian setiap gambar melalui serangkaian proses. Proses ini dimulai dengan 

memecah gambar menjadi bagian-bagian yang lebih kecil, kemudian 

memasukkan setiap bagian kecil ke dalam neural network yang lebih kecil. 

Hasil dari masing-masing bagian kecil disimpan dalam array baru, diikuti 

dengan downsampling atau pengurangan ukuran spasial untuk mengurangi 

jumlah parameter dan perhitungan saat ukuran citra terlalu besar, dan akhirnya 

membuat prediksi. 

Kelebihan metode CNN meliputi kemampuannya untuk secara otomatis 

mengekstraksi fitur penting dari setiap citra tanpa intervensi manusia, serta 

efisiensinya dibandingkan dengan metode neural network lainnya, terutama 

dalam hal memori dan kompleksitas. Namun, kekurangan metode CNN 

meliputi kebutuhan akan data pelatihan yang besar, proses pelatihan yang 
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memakan waktu, dan risiko overfitting. Overfitting dapat terjadi karena dengan 

terlalu banyak data pelatihan, algoritma kehilangan kemampuan untuk 

menggeneralisasi. 

5. Keras 

 Keras adalah pustaka open source untuk jaringan syaraf yang ditulis 

dalam bahasa pemrograman Python. Keras dapat dijalankan di Tensor 

Processing Unit (TPU) atau GPU yang besar, dan model yang dibangun dengan 

Keras dapat diekspor untuk digunakan di browser. 

6. TensorFlow 

 TensorFlow adalah pustaka perangkat lunak open-source yang sering 

digunakan untuk pemrograman dataflow dan diferensial dalam berbagai 

aplikasi.  

7. Klasifikasi 

Klasifikasi merupakan metode yang digunakan untuk mengidentifikasi 

pola-pola yang dapat menjelaskan atau membedakan antara konsep atau kelas 

data. Tujuannya adalah untuk memprediksi kelas dari suatu objek yang belum 

diketahui identitasnya. Sebagai salah satu teknik dalam penambangan data, 

klasifikasi memasangkan kelas ke dalam set data tertentu, memungkinkan 

prediksi dan analisis yang lebih tepat (Syukron et al., 2023). 

Klasifikasi adalah proses pengorganisasian objek ke dalam kelompok-

kelompok yang anggotanya serupa dengan cara yang sama dan bagian dari 

pengenalan pola. Dua jenis klasifikasi yaitu kalsifikasi supervised dan 

klasifikasi unsupervised (Wakhidah, n.d.). 
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8. TensorFlow 

Table 1. Fungsi TensorFlow (DULI, 2024) 

 

TensorFlow, atau yang sering disebut diagram alir, adalah jenis diagram 

yang menggambarkan algoritma atau langkah-langkah instruksi yang berurutan 

dalam suatu sistem. Seorang analis sistem menggunakan TensorFlow sebagai 

dokumen pendukung untuk menjelaskan gambaran logis dari sebuah sistem 

yang akan dikembangkan kepada programmer. Dengan demikian, TensorFlow 

dapat membantu dalam memberikan solusi terhadap masalah yang mungkin 

muncul selama pembangunan sistem. Pada intinya, TensorFlow digambarkan 

menggunakan simbol-simbol, di mana setiap simbol mewakili proses tertentu. 

Proses-proses tersebut dihubungkan dengan garis penghubung untuk 

menunjukkan urutan langkah-langkahnya (Rosaly & Prasetyo, 2019). 
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B. Penelitian Terkait 

1. “Pembelajaran Mendalam Pengklasifikasi Ekspresi Wajah Manusia dengan 

Model Arsitektur Xception pada Metode Convolutional Neural Network”ِ

penelitian yang dilakukan Purnawarman Musa, Wahid Khairul Anam, 

Saiful Bahri Musa, Witari Aryunani, Remi Senjaya, dan Puji Sularsih1 

(2023). 

Dari hasil penelitian yang dilakukan menggunakan model arsitektur 

Xception dan Convolutional Neural Networks (CNN) untuk klasifikasi 

ekspresi wajah manusia, ditemukan bahwa akurasi model mencapai 66% 

dengan presisi rerata 76%, recall rerata 65%, dan skor F1 sebesar 63%. 

Meskipun terdapat kesulitan dalam mengidentifikasi klasifikasi ekspresi 

jijik karena pengaruh konteks budaya dan keterbatasan data, penelitian 

merekomendasikan penggunaan intensitas cahaya yang optimal dan 

penambahan dataset kategori jijik untuk meningkatkan akurasi deteksi 

ekspresi wajah di masa depan. Metode ini diharapkan dapat memberikan 

manfaat dalam berbagai bidang seperti interaksi manusia-komputer, 

pengembangan robot, sistem AI yang lebih cerdas, dan bidang keamanan, 

serta menunjukkan potensi untuk pengembangan teknologi yang lebih 

canggih dalam pengenalan ekspresi wajah (Musa et al., 2023). 

2. “PengenalanِEkspresiِWajahِSecaraِReal-Time Menggunakan Metode SSD 

MobileNet BerbasisِAndroid”ِpenelitianِyangِdilakukanِMuhammad Rifqi 

Daffa Ulhaq, Diash Firdaus, dan Muammar Alfien Zaidan (2023). 

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan metode deteksi ekspresi 

wajah secara real-time menggunakan pendekatan SSD MobileNet berbasis 

Android. Metode ini mampu mendeteksi ekspresi wajah dengan akurasi 

tinggi dan kecepatan pemrosesan yang baik, dengan akurasi 0,51 detik dan 

kecepatan deteksi 31 frame per-detik. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa 

model memiliki akurasi rata-rata 51,2% dan kecepatan pemrosesan 30 fps. 

Dengan peningkatan jumlah data latih, model ini dapat ditingkatkan lebih 

lanjut. Metode ini memiliki potensi sebagai solusi efektif untuk pengenalan 



13 
 

ekspresi wajah dalam berbagai aplikasi dan memiliki potensi aplikasi luas 

dalam berbagai domain (Daffa Ulhaq et al., 2023). 

3. “Perancangan Deteksi Emosi Manusia berdasarkan Ekspresi Wajah 

Menggunakan Algoritma VGG16”ِ penelitianِ yangِ dilakukanِ Dimas 

Setiawan,Suprih Widodo, Taufik Ridwan, dan Rifqi Ambari (2022).  

Penelitian ini berhasil mengimplementasikan deteksi emosi berdasarkan 

ekspresi wajah menggunakan model VGG 16 dengan tambahan layer dan 

data training dari dataset FER2013, serta memanfaatkan metode pengenalan 

wajah menggunakan MTCNN untuk hasil yang optimal. Hasil penelitian 

menunjukkan bahwa model yang dikembangkan siap untuk deployment 

dengan akurasi pengenalan wajah mencapai 100%. Referensi yang 

digunakan dalam penelitian mencakup berbagai penelitian terkait 

pengenalan ekspresi wajah dan penggunaan Convolutional Neural 

Networks (CNN), serta penerapan Machine Learning dalam memecahkan 

masalah deteksi emosi yang kompleks. Metode penelitian juga melibatkan 

tahapan Problem Scoping, Data Acquisition, Data Exploration, Modelling, 

Evaluation, dan Deployment menggunakan framework AI Project Life 

Cycle (Widodo et al., 2022).  

4. “Penerapanِ Convolutional Neural Network Deep learning dalam 

PendeteksianِCitraِBijiِ JagungِKering”ِpenelitianِ yangِ dilakukanِArum 

TiaraSari, dan Emy Haryatmi(2021). 

Penelitan ini menyimpulkan bahwa penerapan Convolutional Neural 

Network (CNN) dalam pendeteksian citra biji jagung kering menghasilkan 

tingkat akurasi sebesar 90,296% . Hasil evaluasi dari pengujian data testing 

menunjukkan bahwa sistem mampu mendeteksi biji jagung kering dengan 

baik dari berbagai sisi dan bentuk ukuran yang berasal dari citra kamera 

smartphone (TiaraSari & Haryatmi, 2021). 

5. “Optimasiِ Akurasiِ Metodeِ Convolutional Neural Network untuk 

Identifikasiِ Jenisِ Sampah”ِ penelitianِ yangِ dilakukanِ Rimaِ Diasِ

Ramadhani, Afandi Nur Aziz Thohari, Condro Kartiko, Apri Junaidi, Tri 

Ginanjar Laksana, dan Novanda Alim Setya Nugraha (2020). 
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Penelitian ini menyimpulkan bahwa Penelitian ini menggunakan 

Convolutional Neural Network (CNN) untuk mengidentifikasi sampah 

organik dan anorganik dalam citra. Dengan menambahkan hyperparameter 

seperti dropout, padding, dan stride, akurasi model meningkat dari 67,6% 

menjadi 91,2%. Optimasi pada arsitektur CNN diperlukan untuk 

mendapatkan hasil yang lebih akurat dalam identifikasi objek dari citra. 

Penelitian ini membahas tentang proses persiapan, pengkodean, pengujian 

aplikasi, dan hasil serta pembahasan terkait penggunaan Convolutional 

Neural Networks (CNN) untuk klasifikasi sampah organik dan anorganik. 

Proses persiapan meliputi koleksi data dari sumber dataset, preprocessing 

data, dan perancangan aplikasi. Pengkodean dilakukan dengan 

implementasi algoritma CNN menggunakan library Tensor Flow dan Keras. 

Pengujian aplikasi dilakukan menggunakan perangkat smartphone Android 

dengan alat pengujian Espresso. Hasil pelatihan model CNN menunjukkan 

peningkatan akurasi setelah dilakukan optimasi hyperparameter (Rima Dias 

Ramadhani et al., 2021).  

6. “Convolution Neural Network (CNN) Untuk Pengklasifikasian Citra 

Makanan Tradisional”ِpenelitianِyangِdilakukanِAkhmad Rohim dan  Yuita 

Arum Sari, (2019).  

Penelitian ini menyimpulkan bahwa dalam pengembangan model 

Convolutional Neural Network untuk klasifikasi citra makanan tradisional, 

digunakan arsitektur yang terdiri dari 4 layer konvolusi, 4 layer maxpooling, 

dan 2 layer Fully Connected. Arsitektur ini dipilih karena menghasilkan 

nilai loss terendah, yaitu 0.000044, pada epoch ke-15 selama proses 

pembelajaran. Model ini juga mencapai presisi 73%, recall 69%, dan Fscore 

69%. Penelitian ini menunjukkan bahwa hasil klasifikasi citra makanan 

dapat dipengaruhi oleh sudut pandang objek dalam citra. Oleh karena itu, 

untuk penelitian selanjutnya, disarankan untuk meningkatkan variasi data 

dengan mengambil citra makanan dari berbagai sudut pandang. Diharapkan 

peningkatan variasi sudut pandang ini dapat meningkatkan presisi dan recall 

model (Rohim et al., 2019). 
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Table 2. Persamaan dan Perbedaan penelitian 

Judul Persamaan Perbedaan 

“Pembelajaran 

Mendalam 

Pengklasifikasi Ekspresi 

Wajah Manusia dengan 

Model Arsitektur 

Xception pada Metode 

Convolutional Neural 

Network”ِpenelitianِyangِ

dilakukan Purnawarman 

Musa, Wahid Khairul 

Anam, Saiful Bahri 

Musa, Witari Aryunani, 

Remi Senjaya, dan Puji 

Sularsih1 (2023). 

 

• Kedua penelitian 

menggunakan 

metode CNN. 

• Fokus pada 

pengenalan 

ekspresi wajah 

manusia. 

• Model yang 

digunakan berbeda: 

Xception vs 

MobileNet.   

• Akurasi dan metrik 

evaluasi yang 

berbeda. 

“Pengenalanِ Ekspresiِ

Wajah Secara Real-Time 

Menggunakan Metode 

SSD MobileNet Berbasis 

Android”ِpenelitianِyangِ

dilakukan Muhammad 

Rifqi Daffa Ulhaq, Diash 

Firdaus, dan Muammar 

Alfien Zaidan (2023). 

 

• Keduanya 

menggunakan 

arsitektur 

MobileNet. 

• Fokus pada 

deteksi ekspresi 

wajah. 

• Implementasi 

berbasis Android.  

• Metrik kinerja 

berbeda: kecepatan 

pemrosesan dan 

akurasi. 

“Perancangan Deteksi 

Emosi Manusia 

• Keduanya 

menggunakan 

• Model yang 

digunakan berbeda: 
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berdasarkan Ekspresi 

Wajah Menggunakan 

Algoritma VGG16”ِ

penelitian yang dilakukan 

Dimas Setiawan,Suprih 

Widodo, Taufik Ridwan, 

dan Rifqi Ambari (2022).  

 

metode CNN 

untuk pengenalan 

emosi manusia.  

• Fokus pada 

pengenalan 

ekspresi wajah. 

VGG16 vs 

MobileNet.  

• Dataset yang 

digunakan berbeda. 

“Penerapanِ

Convolutional Neural 

Network Deep learning 

dalam Pendeteksian Citra 

Bijiِ Jagungِ Kering”ِ

penelitian yang dilakukan 

Arum TiaraSari, dan Emy 

Haryatmi(2021). 

 

• Sama-sama 

menggunakan 

CNN. 

• Domain aplikasi 

berbeda: 

pengenalan wajah 

vs deteksi citra biji 

jagung.  

• Tidak fokus pada 

pengenalan 

ekspresi wajah. 

“Optimasiِ Akurasiِ

Metode Convolutional 

Neural Network untuk 

Identifikasi Jenis 

Sampah”ِpenelitianِyangِ

dilakukan Rima Dias 

Ramadhani, Afandi Nur 

Aziz Thohari, Condro 

Kartiko, Apri Junaidi, Tri 

Ginanjar Laksana, dan 

Novanda Alim Setya 

Nugraha (2020). 

• Sama-sama 

menggunakan 

CNN. 

• Domain aplikasi 

berbeda: 

pengenalan wajah 

vs identifikasi 

sampah. 

• Fokus pada 

optimasi 

hyperparameter. 
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“Convolution Neural 

Network (CNN) Untuk 

Pengklasifikasian Citra 

Makananِ Tradisional”ِ

penelitian yang dilakukan 

Akhmad Rohim dan  

Yuita Arum Sari, (2019).  

 

• Sama-sama 

menggunakan 

CNN. 

• Domain aplikasi 

berbeda: 

pengenalan wajah 

vs klasifikasi 

makanan. 
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C. Kerangka Pikir 

 

Gambar  6. Kerangka Pikir 
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BAB III 

METODE PENELITIAN 

 

A. Tempat dan Waktu Penelitian 

Penelitian yang berfokus pada eksplorasi ekspresi wajah seseorang 

memerlukan keberagaman tempat untuk mengumpulkan sampel yang 

representatif. Tempat penelitian ini meliputi berbagai konteks, mulai dari 

ruang publik. Selain itu, ruang privat seperti rumah tinggal juga menjadi 

tempat relevan untuk menangkap ekspresi yang lebih intim dan alami. 

Dengan demikian, keberagaman tempat penelitian memungkinkan peneliti 

untuk memperoleh gambaran yang lebih lengkap dan mendalam tentang 

berbagai macam ekspresi manusia dalam berbagai konteks kehidupan 

sehari-hari. 

B. Bahan dan Alat Penelitian 

Alat yang diperlukan dalam penelitian ini adalah sebagai berikut: 

1. Kebutuhan Hardware (Perangkat Keras)  

a. Smartphone Realme 10 Pro+ 5G 

b. Laptop Lenovo Ideapad Gaming 3 

2. Kebutuhan Software  

a. OS Windows 11 

b. Python 

c. Visual Studio Code 

d. Google Colaboratory 

C. Perancangan Sistem 

TensorFlow merupakan representasi visual dari urutan langkah-

langkah atau proses dalam sistem pendeteksian ekspresi manusia 

menggunakan simbol-simbol grafis untuk menggambarkan algoritma CNN. 

Barikut adalah TensorFlow perancangan sistem dari pendeteksi ekspresi 

manusia menggunakan CNN. 
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Gambar  8. Perancangan Sistem 

1. Pengambilan dataset 

Data diambil menggunakan kamera smartphone dari beberapa 

subjek manusia yang mengekspresikan lima jenis emosi: netral, senang, 

sedih, marah, dan takut. Dataset ini akan digunakan sebagai contoh 

dalam melatih sistem pendeteksi ekspresi yang sedang dikembangkan. 

2. Pengolahan gambar 

Dalam pengolahan data diperlukan preprocessing data yang dimana 

Preprocessing merupakan tahap krusial sebelum memasukkan citra ke 

dalam model atau algoritma, yang bertujuan untuk menyiapkan dan 

meningkatkan kualitas atau kesesuaian citra sesuai dengan kebutuhan. 

3. Pemberian label 

Dalam langkah ini, dataset telah diproses dengan pengolahan 

gambar yang diberi label menggunakan platform Roboflow . Roboflow  

bertujuan untuk menambahkan kotak pembatas pada setiap objek yang 

terdapat dalam gambar, yang nantinya akan digunakan untuk melatih 

model. 

 

 



21 
 

4. Pembagian dataset 

Dataset yang telah diberi label akan dibagi menjadi tiga bagian yaitu 

data training, data validasi, dan data testing. Data training digunakan 

untuk melatih model deteksi, sementara data validasi digunakan untuk 

mengevaluasi performa model selama proses pelatihan. Data testing 

kemudian digunakan untuk menguji performa model dan mengukur 

akurasi dengan menggunakan data yang belum pernah dilihat 

sebelumnya. 

5. Training 

Pada langkah ini, data yang telah dibagi menjadi data latih dan data 

uji akan diakses. Data yang tersedia dalam bentuk API di Roboflow akan 

diambil melalui lingkungan pengembangan seperti VSCode. 

Selanjutnya, model CNN akan diuji dengan data tersebut, dan akurasi 

akan digunakan sebagai parameter evaluasi utama. 

Jika hasil pengujian menunjukkan bahwa akurasi model masih 

rendah, langkah selanjutnya adalah melakukan pelatihan ulang model. 

Proses pelatihan ulang ini melibatkan kembali melatih model CNN 

dengan menggunakan data latih, dengan tujuan untuk meningkatkan 

akurasi dan kemampuan model dalam mengenali ekspresi wajah. 

Dengan demikian, siklus pengembangan model melibatkan iterasi 

berulang antara melatih model, menguji model, dan jika perlu, 

melakukan pelatihan ulang untuk terus meningkatkan kualitas dan 

performa model hingga mencapai tingkat akurasi yang diinginkan. 

6. Deteksi 

Proses pendeteksian dimulai dengan memasukkan gambar yang 

telah dikumpulkan ke dalam sistem. Gambar tersebut kemudian 

dianalisis menggunakan model CNN untuk mengidentifikasi objek. 

Hasil dari proses ini mencakup akurasi, yang menunjukkan seberapa 

efektif model dalam mengenali objek, serta ROI (Region of Interest) 

untuk menentukan area yang relevan untuk deteksi. 
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D. Cara kerja CNN 

  Berikut adalah TensorFlow cara kerja CNN secara umum yang 

meliputi 3 jenis lapisan utama, yaitu Convolutional layer, Pooling Layer, 

dan Fully Connected Layer. 

 

Gambar  7. Cara Kerja CNN 

1. Input 

CNN menerima input dalam bentuk citra atau data berdimensi tinggi 

lainnya. Sebagai contoh, citra diwakili sebagai matriks piksel, dengan 

setiap piksel memiliki nilai yang menunjukkan intensitas warna atau 

kecerahan. 

2. Convolutional Layer 

Lapisan ini terdiri dari sejumlah filter atau kernel dengan ukuran kecil 

yang diterapkan ke seluruh input. Setiap filter berinteraksi dengan input 

melalui operasi konvolusi, di mana filter tersebut digeser di atas input 

dan melakukan perkalian titik dengan bagian yang sesuai dari input. 
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Hasil dari operasi ini menghasilkan aktivasi yang menyoroti fitur-fitur 

spesifik dalam input. Filter-filter ini belajar untuk mengidentifikasi 

berbagai fitur pada gambar, seperti tepi, tekstur, atau pola-pola penting 

lainnya. 

3. Pooling Layer 

Setelah lapisan konvolusi, biasanya diikuti oleh lapisan pooling, yang 

bertujuan untuk mengurangi dimensi spasial dari representasi gambar 

serta jumlah parameter dalam jaringan. Hal ini dilakukan untuk 

mengurangi kebutuhan komputasi dan mencegah overfitting. Salah satu 

teknik pooling yang umum adalah max pooling, di mana nilai 

maksimum dari setiap subregion dari input diambil dan dijadikan 

sebagai representasi subregion tersebut (Rafiedhia Pramutighna & 

Hermawan, 2023). Ini membantu mempertahankan fitur-fitur dominan 

dari gambar sambil mengurangi resolusi spasial, sehingga 

meningkatkan efisiensi komputasi. 

4. Fully Connected Layer 

Setelah melalui beberapa lapisan konvolusi dan pooling, representasi 

gambar diubah menjadi vektor dan diteruskan ke lapisan-lapisan yang 

sepenuhnya terhubung (Rafiedhia Pramutighna & Hermawan, 2023)s. 

Lapisan-lapisan ini beroperasi seperti jaringan saraf biasa (feedforward 

neural network), di mana setiap neuron di satu lapisan terhubung 

dengan semua neuron di lapisan berikutnya. Koneksi ini 

memungkinkan jaringan untuk mempelajari hubungan yang semakin 

kompleks antara fitur-fitur yang telah diekstraksi sebelumnya. Dengan 

demikian, informasi yang dihasilkan dari lapisan-lapisan sebelumnya 

dapat diolah lebih lanjut untuk melakukan tugas-tugas yang lebih 

kompleks, seperti klasifikasi objek dalam gambar. 

5. Outputs 

Pada tahap akhir, output dari lapisan-lapisan sepenuhnya terhubung 

diambil dan diteruskan ke lapisan output. Struktur lapisan output dapat 

bervariasi tergantung pada jenis tugas yang dihadapi. Dengan demikian, 
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proses ini menetapkan label atau kategori kepada input yang telah 

diproses melalui jaringan CNN, memungkinkan model untuk 

melakukan klasifikasi atau tugas lainnya sesuai dengan tujuan yang 

ditetapkan. 

E. Pengujian sistem 

Sistem pengujian empiris dalam penelitian tentang sistem deteksi 

ekspresi wajah berbasis CNN untuk pengenalan emosi manusia melibatkan 

serangkaian langkah dan metode untuk menguji kinerja sistem yang 

dikembangkan dalam penelitian. Berikut adalah beberapa langkah umum 

yang biasanya dilakukan dalam pengujian empiris: 

1. Pemilihan Dataset 

Pemilihan dataset yang cocok untuk pengenalan ekspresi wajah adalah 

langkah awal yang krusial. Dataset tersebut harus mencakup berbagai 

ekspresi wajah manusia dalam kondisi yang beragam, seperti cahaya 

yang berbeda, latar belakang yang berbeda, sudut pandang yang berbeda, 

dan etnisitas yang berbeda. 

2. Preprocessing Data 

Data wajah dari dataset harus dipreproses sebelum dimasukkan ke dalam 

model CNN. Langkah ini meliputi normalisasi, resizing, dan augmentasi 

data jika diperlukan. 

3. Pembagian Data 

Dataset harus dibagi menjadi tiga subset: data pelatihan, data validasi, 

dan data pengujian. Data pelatihan digunakan untuk melatih model, data 

validasi digunakan untuk menyesuaikan parameter model dan 

memperkirakan kinerjanya selama pelatihan, sementara data pengujian 

digunakan untuk menguji kinerja model secara independen setelah 

pelatihan selesai. 

4. Pengaturan Model CNN 

Pembangunan model CNN yang tepat adalah langkah penting berikutnya. 

Ini melibatkan pemilihan arsitektur CNN yang sesuai, seperti ResNet, 
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VGG, atau arsitektur khusus lainnya yang telah terbukti efektif dalam 

tugas pengenalan emosi dari wajah. 

5. Pelatihan Model 

Model CNN kemudian dilatih menggunakan data pelatihan yang 

dipersiapkan sebelumnya. Selama pelatihan, parameter model diperbarui 

secara iteratif untuk mengurangi kesalahan prediksi. 

6. Validasi Model 

Setelah pelatihan, model divalidasi menggunakan data validasi yang 

terpisah. Ini membantu dalam menyesuaikan parameter model dan 

mencegah overfitting. 

7. Pengujian Model 

Setelah model dianggap cukup valid, kinerjanya diuji menggunakan data 

pengujian yang terpisah. 

8. Analisis Hasil 

Hasil pengujian dianalisis untuk mengevaluasi kekuatan dan kelemahan 

model. Ini dapat melibatkan analisis kesalahan, visualisasi prediksi, dan 

pembandingan kinerja model dengan penelitian sebelumnya atau model 

lain yang ada. 

9. Penyimpulan 

Berdasarkan hasil pengujian, kesimpulan ditarik mengenai keefektifan 

sistem deteksi ekspresi wajah berbasis CNN untuk pengenalan emosi 

manusia. Hasilnya juga dapat dibandingkan dengan literatur sebelumnya 

untuk mengidentifikasi kontribusi unik penelitian tersebut. 
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F. Teknik dan Analisis Data 

Analisis data adalah proses sistematis yang melibatkan pengumpulan, 

pengelompokan, dan seleksi data dari berbagai sumber seperti wawancara, 

catatan lapangan, dan dokumentasi. Proses ini mencakup pengorganisasian 

data ke dalam kategori, merangkumnya ke dalam unit-unit, melakukan 

sintesis, mengidentifikasi pola, menentukan data yang relevan untuk 

dianalisis, dan menarik kesimpulan yang jelas. Terdapat tiga teknik utama 

dalam analisis data: 

1. Reduksi data 

Mereduksi data berarti merangkum dan memilih informasi yang pokok 

serta memfokuskan pada hal-hal yang penting. Tujuannya adalah untuk 

mengolah data mentah menjadi lebih bermakna, memberikan gambaran 

yang jelas, dan mempermudah pengumpulan data selanjutnya. 

2. Penyajian data 

Penyajian data adalah tata cara penyusunan informasi secara sistematis 

yang memungkinkan untuk menarik kesimpulan dan mengambil 

tindakan. Ini melibatkan pengaturan informasi secara terstruktur untuk 

memfasilitasi analisis lebih lanjut. 

3. Penarikan kesimpulan 

Penarikan kesimpulan merupakan tahap akhir dalam analisis data, di 

mana kesimpulan awal dibuat berdasarkan hasil analisis sementara. 

Kesimpulan ini dapat berubah seiring dengan ditemukannya bukti baru 

pada tahap pengumpulan data selanjutnya. Tujuannya adalah untuk 

memahami makna, pola, dan keteraturan dari data yang telah dianalisis. 
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BAB VI 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

A. Pembuatan Model 

1. Pengambilan Dataset 

 Dataset gambar diambil menggunakan kamera HP dan terdiri dari 800 

gambar ekspresi wajah. Dataset ini mencakup berbagai ekspresi, termasuk 

senang, sedih, marah, dan takut. 

 

a. Gambar ekspresi senang 

 

Gambar  8. Contoh Ekspresi Senang 

 

 

 

 

 

Table 3. Jumlah Dataset 
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b. Gambar ekspresi sedih 

 

Gambar  9. Contoh Ekspresi Sedih 

c. Gambar ekspresi marah 

 

Gambar  10. Contoh Ekspresi Marah 

d. Gambar ekspresi takut 

 

Gambar  11. Contoh Ekspresi Takut 
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2. Pelabelan 

a. Upload dataset 

 Gambar yang telah dikumpulkan sebelumnya akan diunggah ke 

Roboflow sebelum proses pelabelan dilakukan. 

 

Gambar  12. Upload Dataset 

b. Pembuatan Class Dataset 

 

Gambar  13. Class Dataset 

 Tujuan pembuatan kelas ini adalah untuk mempermudah penentuan 

dataset gambar yang telah diberi bounding box, sehingga secara otomatis akan 
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muncul lima kelas yang telah dibuat. Dengan demikian, dataset akan masuk ke 

dalam kategori yang sesuai. 

c. Proses pelabelan dan pembagian kategori gambar 

Proses pelabelan gambar menggunakan alat Roboflow dilakukan dengan 

menambahkan bounding box atau frame pada objek dalam gambar. Setelah 

bounding box ditambahkan, kelas dengan kategori senang, sedih, marah, dan 

takut akan muncul secara otomatis. 

3. Preprocessing Gambar 

Proses pengolahan gambar melibatkan pengeditan gambar menggunakan 

Roboflow, termasuk penyesuaian warna, bentuk, dan ukuran, serta penggunaan 

teknik seperti Preprocessing dan Augmentation. Mengubah ukuran gambar 

(resize) menjadi 320 x 320 bertujuan untuk mengurangi beban kerja GPU saat 

melatih model. 

 

Gambar  15. Preprocessing Gambar 

Gambar  14. Pelabelan Dataset 
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B. Training Googlecolab 

 

Gambar  16. Proses Training 

 Setelah melakukan percobaan training di Googlecolab dengan 

menggunakan 80% data pelatihan, dan 20% data pengujian. Dengan 

menggunakan model CNN MobileNet dengan epoch 150 telah di peroleh rata- 

rata akurasi sebesar 78%. Selanjutnya model di simpan dalam 

model_checkpoint2.h5 untuk dapat digunakan dalam deteksi ekspresi wajah. 

 

Gambar  17. Hasil Dari Training 

 Confusion matrix menunjukkan distribusi prediksi model untuk setiap 

kelas, di mana diagonal utama menunjukkan jumlah prediksi yang benar untuk 

masing-masing kelas. Evaluasi lebih rinci menggunakan Precision, recall, dan 

f1-score untuk setiap emosi menunjukkan bahwa model memiliki performa 

terbaik dalam mengklasifikasikan emosi "Senang" dengan f1-score 0.93, 
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diikuti oleh "Takut" dengan f1-score 0.76, dan "Marah" dengan f1-score 0.70. 

Namun, model menunjukkan kinerja terburuk dalam mengklasifikasikan emosi 

"Sedih" dengan recall hanya 0.49, yang mengindikasikan bahwa model sering 

gagal mengidentifikasi emosi ini dengan benar. Secara keseluruhan, model 

memiliki rata-rata akurasi sebesar 0.78, dengan Precision rata-rata (macro avg) 

0.78, recall rata-rata 0.76, dan f1-score rata-rata 0.75. 

C. Pengujian sistem  

 

Gambar  18.  Gambar dengan prediksi bounding box 

 Gambar diatas menunjukkan bahwa program dapat memprediksi gambar 

marah dengan aktual marah, yang menunjukkan prediksi deteksi ekspresi 

benar. 
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Gambar  19. Hasil Deteksi Gambar 

 Setelah melakukan percobaan prediksi gambar, selanjutnya program 

dapat mendeteksi ekspresi marah, senang, takut dan sedih yang di ambil dari 

model yang tersimpan pada checkpoin pada saat training data. Hasil deteksi 

tersebut menampilkan gambar uji bersama dengan bounding box yang 

digambar berdasarkan prediksi, dan menampilkan label kelas hasil prediksi di 

judul plot. Berikut adalah hasil pengujian deteksi ekspresi. 
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Table 4. Hasil Pengujian 

Tabel Hasil Pengujian 

Data Pengujian Kelas Dataset Hasil Deteksi 

 

Marah 

 

 

Senang 

 

 

Takut 

 

 

Sedih 

 

 Tabel di atas menunjukkan hasil pengujian model deteksi emosi, yang 

terdiri dari tiga kolom: "Data Pengujian," "Kelas Dataset," dan "Hasil Deteksi." 

Dalam baris pertama, gambar seseorang dengan ekspresi marah berhasil 

dideteksi dengan benar oleh model sebagai marah. Baris kedua menunjukkan 

gambar seseorang yang tersenyum, yang juga terdeteksi dengan benar sebagai 

senang oleh model. Pada baris ketiga, ekspresi takut pada gambar diuji, dan 

model berhasil mendeteksinya dengan akurat sebagai takut. Terakhir, baris 

keempat menampilkan gambar seseorang yang sedih, dan model 
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mendeteksinya dengan tepat sebagai sedih. Secara keseluruhan, tabel ini 

mengilustrasikan bahwa model mampu mendeteksi ekspresi emosi sesuai 

dengan label aktual dari dataset. 

 

Gambar  20. Prediksi dan Label Asli 

Table 5. Identifikasi Prediksi dan Label Asli 

Data Prediksi Label Asli 

Gambar 1 Marah Marah 

Gambar 2 Marah Marah 

Gambar 3 Senang Senang 

Gambar 4 Senang Senang 

Gambar 5 Takut Takut 

Gambar 6 Marah Marah 

Gambar 7 Sedih Sedih 

Gambar 8 Marah Takut 

Gambar 9 Takut  Takut 

Gambar 10 Takut Takut 
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Table 6. TP, TN, FP, dan FN 

Kelas True Positif 
True 

Negative 
False Positif 

False 

Negative 

Marah 3 6 1 0 

Sedih 1 9 0 0 

Senang 2 8 0 0 

Takut 3 6 0 1 

Untuk perhitungan Precision, recall, dan f1- score berdasarkan tabel 

diatas, dengan menggunakan rumus berikut: 

 Perhiutungan setiap kelas: 

Marah 

 

Sedih 

 

Senang  

 

Takut 
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Table 7. Hasil Precision, recall, dan f1-score 

Kelas Precision Recall F1-score 

Marah 0.75 1 0.857 

Sedih 1 1 1 

Senang 1 1 1 

Takut 1 0.75 0.857 
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BAB V 

PENUTUP 

A. KESIMPULAN 

1. Penerapan metode CNN dengan model MobileNet pada sistem deteksi 

ekspresi wajah memungkinkan identifikasi beberapa ekspresi seperti 

senang, marah, takut, dan sedih. Namun, model ini menunjukkan adanya 

tanda-tanda overfitting, yang disebabkan oleh beberapa faktor, seperti 

kualitas gambar yang rendah, kemiripan antara ekspresi wajah yang 

berbeda, adanya bias dalam data latih yang membuat model kesulitan 

dalam membedakan ekspresi, atau keterbatasan model MobileNet itu 

sendiri dalam mendeteksi fitur wajah dengan akurat. Untuk mengatasi 

overfitting ini, salah satu solusi yang dapat diterapkan adalah menggunakan 

checkpoint, yang memungkinkan penyimpanan model pada titik-titik 

tertentu selama pelatihan untuk mencegah model terlalu menyesuaikan diri 

dengan data pelatihan. 

2. Hasil akurasi dari Metode CNN MobileNet dalam deteksi ekspresi dengan 

epoch 150 menggambarkan distribusi prediksi model untuk setiap kelas, 

dengan diagonal utama menunjukkan jumlah prediksi yang benar untuk 

masing-masing kelas. Precision, recall, dan f1-score untuk setiap kelas 

memberikan detail lebih lanjut mengenai kinerja model. Untuk kelas 

Marah, Precision adalah 0.68, recall 0.73, dan f1-score 0.70. Pada kelas 

Sedih, Precision mencapai 0.85, recall 0.49, dan f1-score 0.62. Untuk kelas 

Senang, Precision adalah 0.94, recall 0.92, dan f1-score 0.93. Sedangkan 

untuk kelas Takut, Precision adalah 0.67, recall 0.89, dan f1-score 0.76. 

Model memiliki performa terbaik dalam mengklasifikasikan emosi 

"Senang" dengan f1-score 0.93, sedangkan kinerja terburuk dalam 

mengklasifikasikan emosi "Sedih" dengan recall hanya 0.49, yang 

menunjukkan model sering salah dalam mengidentifikasi emosi ini. Rata-

rata akurasi keseluruhan model adalah 0.78, dengan Precision rata-rata 

(macro avg) 0.78, recall rata-rata 0.76, dan f1-score rata-rata 0.75. 
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B. SARAN 

 Berdasarkan hasil penelitian, penulis merekomendasikan agar penelitian 

berikutnya mengeksplorasi berbagai arsitektur CNN, seperti ResNet, Inception, 

atau EfficientNet, untuk menemukan model yang lebih optimal dalam 

mendeteksi ekspresi wajah. Selain itu, evaluasi sebaiknya dilakukan dengan 

menggunakan dataset yang lebih beragam, mencakup variasi dalam ekspresi, 

etnis, usia, dan kondisi pencahayaan, untuk memastikan kemampuan 

generalisasi model dalam berbagai situasi nyata. Penelitian lanjutan juga 

disarankan untuk memasukkan pengambilan gambar secara natural di tempat 

umum sebagai bagian dari dataset. Gambar yang diambil dalam lingkungan 

alami, seperti di jalan, pusat perbelanjaan, atau tempat kerja, akan 

menghadirkan variasi yang lebih realistis dalam hal sudut pandang, 

pencahayaan, dan ekspresi spontan, sehingga dapat meningkatkan model. 

Terakhir, penting untuk mempertimbangkan implementasi dan pengujian 

model pada data video real-time untuk menilai kinerja sistem dalam kondisi 

dinamis dan memastikan efisiensi operasional model dalam aplikasi dunia 

nyata. 
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LAMPIRAN 

 

Lampiran 1. Dataset Marah 
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Lampiran 2. Dataset Sedih 
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Lampiran 3. Dataset Senang 
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Lampiran 4. Dataset Takut 
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Lampiran 5. Source Code 
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Lampiran 6. Proses Training 

 

 

Lampiran 7. Grafik Bounding Box Loss dan Class Accuracy 
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Lampiran 8. Gambar dengan bounding box dan nilai prediksi 

 

 

Lampiran 9. Hasil Dari Training 

 

Lampiran 10. Gambar dengan prediksi bounding box 

 



57 
 

Lampiran 11. Hasil Deteksi Gambar 
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