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Abstract

Emotion detection through human facial expressions plays an important role in various fields,
such as human-computer interaction, psychology, and artificial intelligence. This thesis describes
the implementation of Convolutional Neural Network (CNN) for emotion detection system based
on human facial expressions, with an Android application as the user interface. The dataset used
to train the CNN model consists of fer2013 and muxspace, which includes thousands of human
facial images with various expressions. The system development includes data preprocessing,
CNN model training, model evaluation and optimization, and integration with the Android
application. The results show that the generated model is capable of accurately identifying
emotions from human facial expressions in realtime and can be used in various practical
applications.

Keywords: Android Application, Convolutional Neural Network, Emotion Detection,
Facial Expressions, Fer2013.

1. Pendahuluan
1.1 Latar Belakang

Dalam era teknologi dan kecerdasan buatan yang berkembang pesat, deteksi emosi dalam
berbagai bidang seperti interaksi manusia-komputer, psikologi, dan kecerdasan buatan
(Bienkiewicz et al., 2021) serta kemajuan dalam teknologi dan kecerdasan buatan telah
memungkinkan pengembangan sistem yang mampu mengenali dan memahami emosi
manusia melalui ekspresi wajah (Ioannidou et al., 2017). Dalam konteks ini, sistem
deteksi emosi dapat membantu meningkatkan kualitas interaksi antara manusia dan
mesin, mendukung penilaian kesehatan mental, serta membantu dalam bidang pendidikan
dan pengembangan sumber daya manusia (Khalil et al., 2019).
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Salah satu metode yang efektif dalam deteksi emosi melalui ekspresi wajah adalah
Convolutional Neural Network (CNN) (Asvial et al., 2020). Convolutional Neural
Network (CNN) adalah salah satu jenis deep learning yang telah terbukti efisien dalam
mengenali pola pada gambar, termasuk ekspresi wajah (I. Goodfellow et al., 2016).
Beberapa penelitian sebelumnya telah menunjukkan keberhasilan dalam mengenali emosi
menggunakan Convolutional Neural Network (CNN).

1.2 Rumusan Masalah

Permasalahan yang ingin diselesaikan terkait dengan pengembangan sistem deteksi emosi
dari ekspresi wajah manusia menggunakan metode Convolutional Neural Network
(CNN) dan aplikasi Android sebagai antarmuka pengguna. Berdasarkan latar belakang
yang telah diuraikan, perumusan masalah dalam penelitian ini dapat dirangkum:

Bagaimana cara mengembangkan model Artificial Intelligence untuk sistem deteksi
emosi dengan menggunakan metode Convolutional Neural Network (CNN) serta
menggunakan fer2013 dan muxspace sebagai dataset untuk mengenali emosi dari
ekspresi wajah manusia?

2. Tinjauan Literatur
2.1 Penerapan Deteksi Emosi dalam Berbagai Bidang

Deteksi emosi melalui ekspresi wajah manusia memiliki penerapan yang luas dalam
berbagai bidang. Kemampuan untuk mengenali dan memahami emosi seseorang
berdasarkan ekspresi wajahnya memberikan banyak manfaat.

1. Interaksi Manusia-Komputer: Deteksi emosi melalui ekspresi wajah
memungkinkan sistem komputer untuk merespons secara adaptif terhadap emosi
pengguna. Ini dapat meningkatkan pengalaman pengguna, memperbaiki
antarmuka pengguna, dan menghasilkan interaksi yang lebih alami dan efektif
(Picard, 2001) Kesehatan Mental: Deteksi emosi melalui ekspresi wajah juga
memiliki potensi besar dalam bidang kesehatan mental. Dalam pengawasan dan
evaluasi kesehatan mental, sistem yang dapat mendeteksi dan menganalisis
ekspresi wajah dapat memberikan indikator awal tentang kondisi emosional
individu, membantu dalam diagnosis dini, pemantauan perkembangan, dan
perawatan psikologis yang lebih efektif (Zeng et al., 2009).

2. Pendidikan: Dalam konteks pendidikan, deteksi emosi dapat digunakan untuk
mengukur tingkat keterlibatan dan pemahaman siswa selama proses
pembelajaran.

3. Penelitian Psikologi: Deteksi emosi melalui ekspresi wajah manusia juga
digunakan dalam penelitian psikologi untuk mempelajari dan memahami emosi
manusia. Data ekspresi wajah yang dikumpulkan dapat digunakan untuk
mengidentifikasi pola ekspresi emosional yang muncul dalam berbagai konteks
dan situasi, membantu memperdalam pemahaman tentang sifat emosi manusia [3]
(Scherer et al., 2010).
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Gambar 1 Penerapan deteksi emosi dalam aplikasi
2.2 Keunggulan dan Keefektifan CNN dalam Deteksi Emosi dari Ekspresi Wajah

Convolutional Neural Network (CNN) memiliki keunggulan dan keefektifan yang
signifikan dalam deteksi emosi dari ekspresi wajah manusia. Keunggulan ini menjadikan
CNN sebagai metode yang paling umum digunakan dalam tugas deteksi emosi melalui
ekspresi wajah.

Penggunaan CNN dalam deteksi emosi dari ekspresi wajah telah terbukti berhasil dalam
berbagai penelitian. Misalnya, studi oleh [4] Goodfellow et al. (2016) menunjukkan
bahwa CNN dapat mencapai tingkat akurasi yang tinggi dalam pengenalan emosi dari
ekspresi wajah, melebihi metode tradisional. Penelitian lain oleh [3] Scherer et al. (2010)
dan [5] Krizhevsky et al. (2012) juga menggarisbawahi keefektifan CNN dalam deteksi
emosi dari ekspresi wajah.

2.3 Validasi dan Reabilitasi
2.3.1 Validasi

Validasi mengacu pada sejauh mana instrumen penelitian mampu mengukur apa yang
dimaksudkan untuk diukur [6] (Lewis-Beck et al., 2003). Dengan kata lain, validitas
berbicara tentang keakuratan pengukuran. Sebagai contoh, jika melakukan perancang
sebuah tes untuk mengukur kecerdasan, tetapi tes tersebut sebenarnya lebih banyak
mengukur motivasi, maka bisa dikatakan bahwa tes tersebut tidak valid (Lewis-Beck et
al., 2003).

2.3.2 Reabilitasi

Reliabilitas, di sisi lain, berbicara tentang konsistensi pengukuran (Tavakol and Dennick,
2011). Instrumen penelitian dianggap reliabel jika memberikan hasil yang konsisten di
berbagai pengujian atau pengulangan [7] (Tavakol and Dennick, 2011). Misalnya, jika
dilakukan pengukuran suhu ruangan dengan termometer dan mendapatkan pembacaan
yang sama setiap kali kita mengukurnya (asumsi suhu ruangan tidak berubah), maka bisa
dikatakan bahwa termometer tersebut reliabel [7] (Tavakol and Dennick, 2011).
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2.4 Aplikasi Android sebagai Antarmuka Pengguna

Aplikasi Android memiliki peran penting dalam sistem deteksi emosi dari ekspresi wajah
manusia, karena memberikan antarmuka yang mudah digunakan dan intuitif bagi
pengguna untuk berinteraksi dengan sistem yang dikembangkan (Zhang et al., 2020).
Sebagai perangkat yang paling umum digunakan saat ini, smartphone Android
menawarkan kemampuan pemrosesan yang kuat, kamera berkualitas tinggi, dan
konektivitas internet yang cepat, yang semuanya penting dalam pengembangan sistem
deteksi emosi berbasis CNN (Hu, 2020).

3. Metode Penelitian
3.1 Tahapan Penelitian

Tahapan penelitian untuk implementasi metode Convolutional Neural Network pada
sistem deteksi emosi dari ekspresi wajah manusia dengan aplikasi android sebagai
antarmuka pengguna terdapat pada Gambar 3.1.

1
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Data Pelatihan, Validasi
dan Pengujian

Penelitian Terdahulu l
Pra-pemrosesan Data
h 4
Studi Literatur
Perancangan Arsitektur
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Analisis Hasil dan
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Gambar 2 Tahapan Penelitian
3.2 Pemilihan Dataset

Pemilihan dataset ini didasarkan pada kriteria yang penting, yaitu kelengkapan, variasi,
dan representativitas. Dataset fer2013 dan muxspace telah memenuhi kriteria tersebut
dengan menyediakan berbagai ekspresi emosi yang mencakup spektrum yang luas.
Dengan menggunakan dataset yang komprehensif dan bervariasi, model CNN yang
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dikembangkan akan dapat melakukan pra- pemrosesan dan belajar mengenali berbagai
ekspresi emosional yang mungkin muncul pada wajah manusia.

Dengan pemilihan dataset yang tepat, penelitian ini akan dapat mengembangkan model
CNN dalam deteksi emosi dari ekspresi wajah manusia. Dataset yang bervariasi dan
representatif akan memberikan dasar yang kuat dalam melatih dan menguji model CNN,
serta menghasilkan penelitian yang berkontribusi dalam bidang deteksi emosi melalui
ekspresi wajah.

3.3 Perancangan Arsitektur Model CNN

Model ini terdiri dari beberapa lapisan Convolutional Neural Network (CNN), lapisan
MaxPooling, dan lapisan Dropout, serta lapisan Flatten dan Dense. Pada lapisan CNN,
digunakan fungsi aktivasi LeakyReLU dan normalisasi batch. Fungsi aktivasi LeakyReLU
digunakan untuk memperkenalkan non-linearitas ke model, sementara normalisasi batch
digunakan untuk mempercepat proses pelatihan dan memperbaiki kinerja model.

Setelah semua lapisan konvolusi, dilakukan proses Flatten untuk mengubah tensor 3D
menjadi vektor 1D sebelum melewati lapisan Dense atau sepenuhnya terhubung. Lapisan
Dense ini menggunakan regularisasi L2 untuk mencegah overfitting.

Gambar Arsitektur Model Convolutional Neural Network (CNN) dapat dilihat pada
Gambar 3.2.
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Gambar 3 Arsitektur Model Convolutional Neural Network (CNN)

Published by:

Training
& Research
Institute = |y
JERAMBA ILMU SUKSES

Page253



e-ISSN 2746-1335
Vol. 5, No. 4, Oktober 2024

Qﬁ' ’ ps I I Jurnal Pengembangan Sistem Informasi dan Informatika
K

3.4 Analisis dan Kesimpulan

Berdasarkan analisis hasil yang telah dilakukan, dapat ditarik kesimpulan mengenai
keefektifan dan keakuratan model CNN dalam deteksi emosi dari ekspresi wajah
manusia. Jika model CNN mampu mencapai tingkat akurasi yang tinggi dan konsisten
dalam mengenali emosi, maka dapat disimpulkan bahwa pengembangan model CNN ini
berhasil dalam mengatasi tantangan dalam deteksi emosi dari ekspresi wajah manusia.

Kesimpulan yang ditarik dari penelitian ini dapat memberikan wawasan dan rekomendasi
bagi penelitian dan pengembangan lebih lanjut dalam bidang deteksi emosi melalui
ekspresi wajah manusia menggunakan model CNN. Kesimpulan ini juga dapat
memberikan manfaat dalam aplikasi praktis seperti interaksi manusia- komputer,
penilaian kesehatan mental, dan konseling pendidikan.

Dengan demikian, analisis hasil dan kesimpulan yang dihasilkan dari penelitian ini
memberikan gambaran tentang kontribusi, keefektifan, dan keakuratan pengembangan
model CNN dalam deteksi emosi dari ekspresi wajah manusia, serta memberikan arah
bagi penelitian dan pengembangan lebih lanjut di masa depan.

4. Hasil dan Pembahasan
4.1 Hasil Pengumpulan dan Prapemrosesan Data

Pengumpulan data dalam penelitian ini melibatkan ekspresi wajah manusia yang
merepresentasikan berbagai jenis emosi seperti senang, sedih, marah, takut, terkejut, jijik
dan netral. Data ini dikumpulkan dari berbagai sumber, termasuk database emosi wajah
publik seperti Facial Expression Recognition (FER2013) ditambah muxspace. Distribusi
data untuk setiap emosi ditunjukkan pada Tabel 1.

Tabel 1. Distribusi Data Untuk Setiap Emosi

Emosi Jumlah Gambar
Senang 14685

Sedih 6345

Marah 5205

Takut 5142

Terkejut 4379

Jijik 755

Netral 13066

Total 49577

4.2. Hasil Prapemrosesan Data

Prapemrosesan data merupakan langkah penting dalam mempersiapkan dataset untuk
pelatihan model Convolutional Neural Network (CNN). Dalam penelitian ini,
prapemrosesan data melibatkan beberapa langkah seperti pengubahan gambar ke skala
abu-abu (grayscale), normalisasi, dan augmentasi data. Dalam rangka implementasi
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metode Convolutional Neural Network (CNN) untuk deteksi emosi berdasarkan ekspresi
wajah manusia, penelitian ini menekankan pentingnya prapemrosesan data melalui
konversi gambar ke skala abu- abu.

Sebelum Konversi Sesudah Konversi

EEEEE
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EEEEE
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& &858
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Gambar 4.a Gambar 4.b

Sebelum Konversi Sesudah Konversi

Gambar 4. Contoh gambar sebelum dan sesudah konversi ke skala abu-abu
4.2 Hasil Pelatihan Model

Setelah melalui proses pelatihan menggunakan dataset yang telah diproses, model
Convolutional Neural Network (CNN) berhasil mencapai hasil yang cukup baik.
Pelatihan dilakukan selama 100 epoch dengan batch size sebesar 150. Grafik akurasi
selama pelatihan model dapat dilihat pada Gambar 4.1, dan nilai akurasi serta loss pada
setiap epoch ditampilkan dalam Tabel 4.3.

Model Accuracy

08 Train

- Validation

0 20 40 60 80 100
Epoch

Gambar 5 Grafik Akurasi Selama Proses Pelatihan

Tabel 2. Nilai Akurasi dan Loss selama Proses Pelatihan

Epoch Akurasi Loss
1 0.2743 5.3676
10 0.6434 1.0849
20 0.7000 0.9016
30 0.7364 0.7730
40 0.7612 0.6914
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50 0.7765 0.6403
60 0.7851 0.6138
70 0.7866 0.6044
80 0.7884 0.5973
90 0.7888 0.5920
100 0.7901 0.5907

4.3 Uji Coba dan Evaluasi Aplikasi

Hasil dari uji coba menunjukkan bahwa aplikasi mampu mengidentifikasi ekspresi wajah
dengan akurasi yang baik di berbagai kondisi. Namun, ada beberapa tantangan yang
muncul, seperti dalam kondisi pencahayaan yang rendah atau ketika wajah dalam foto
tidak menghadap langsung ke kamera, kinerja deteksi cenderung menurun. Hasil uji coba

aplikasi ditunjukkan pada Tabel 4.12.

Skenario Skor Persentase Hasil
Ekspresi Wajah Netral 0.99 99% Akurat
Ekspresi Wajah Senang 0.99 99% Akurat
Ekspresi Wajah Terkejut 0.80 80% Akurat
Ekspresi Wajah Sedih 0.97 97% Akurat
Ekspresi Wajah Marah 0.99 99% Akurat
Ekspresi Wajah Jijik 0.86 86% Akurat
Ekspresi Wajah Takut 0.63 63% Akurat
Pencahayaan Rendah 0.12 12% Tidak Akurat
(Ekspresi Netral)
Wajah Tidak Menghadap 0 0% Tidak Akurat
Kamera
Tabel 4.4 Hasil uji coba aplikasi
5. Kesimpulan
1. Model Convolutional Neural Network (CNN) berhasil dikembangkan untuk

mengenali emosi dari ekspresi wajah manusia dengan dataset fer2013 dan
muxspace. Model ini menunjukkan kinerja yang baik dalam pengenalan

emosi.

2. Pra-pemrosesan data dilakukan secara efektif untuk memastikan kualitas dan
jumlah data yang cukup, sehingga proses pelatihan model dapat berjalan
optimal.

3. Optimalisasi arsitektur dan hyperparameter model CNN telah berhasil

dilakukan, meningkatkan kinerja dalam deteksi emosi.
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