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INTISARI

Ekspmuimmjnhmdﬂnhmhhmhlﬂmmﬂmninimhlkhﬁkﬂmikﬂim
berinteraksi. Ekpresi yang muncul secara tidak semgaja adalah perasaan vang
sebenarnya dirasakan. Kesalahanan dalam menilai perasaan orang lain dikarenakan
hanya melihat secara sekilas. Perlu slstemimmkchpatmehhtkm

galami kesuksesun dibidang




ABSTRACT

Fn‘cfnfemrmlnnrmn mﬁwhunmfummﬂm#mrdmfm
Expressiony quwnramidpllufb' are feelings that are’ actually felt. Mistakes in
Judging other people's feelings are cawsed by only secing at a glonce. Theve needs
o be a system innovation fo be able to monitor someone’s expression. Machine
fmﬂbtgﬁﬂﬁmnﬁrﬂufmmkzﬁﬂnf sdor recagmition even though i fas
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah

Salah satu cara bagi manusia untuk

ekspresi wajah akan menunju
seseorang yang ingin menyembunyikan perasaan kebenciannya terhadap orang fain,
tetapi pada saat tertentu secara tidok sengaja akan menunjukkan perassannya di
wajahnys, meskipun dia sangat pandai menyembunyikan perasaan. Akibatmya,
banyak orang salah dalam membaca emosi seseorang karena hanya melihat secara



[

sekilas dari ekspresi wajah. Guna membaca emosi dari ekspresi wajah secara
akurat. diperlukan pengamatan secar terus menerus lethadap perubahan ekspresi
seseroang. Namun, hal ini tidak dapat dilakukan oleh manusia secara langsung
karena pada waktu-waktu tertentu akan mengalami kejenuhan yang mengakibatkan
ketidakakuratan | Susantiet al., 2019, Mcqm.dmn emosi pada sebunh video adalah
salah satu cara untuk mengatasi masalah ini.

Langkah awal yang harus dilnkukan dalam melakukan analisis ekspresi
ndalah deteksi wajah. Deteksi wajah memiliki tujuan uniuk menentukan apakah
mwgﬁ atau tidak dalam gambar. dimana letak w@hhemd.u dan ukuran
setiap wajah dalam gambar. Dalam deteksi wajah Ada beberapa tantangan seperti
posisi wajoh, skula wajsh, ekspresi wajah. wajah yang tertutup oleh benda lain, dan
kondisi pencahayaan (S. Yang et al, 2016), Metode yang biasa digunakan dalam
deteksi wajah termasuk metode Knowledge-Based, pendekatan Feature Invariant.
mnkqln.- Tempiate Matching, din metode Jﬁuﬂurm.ﬂmml{u.. I—Lm,c_[ el al,,
2002). Metode Knonwiedge-Based ndalah metode deteksi wajah yang bergantung

seperangha tuan b s, misloy 3 Wajah e das ds mat, st
hidung dan-satu mulut dalam jarak tertentu dan posisinya relatif terhadap bagian
lain (Chauhan, 2014). mewldﬂnh teknik untuk deteksi

wajah dengan mengekstraksi fitur struktural wajah, seperti kulit wajah (Mahmoodi,
2017y don tekstur wajah (Saito et al., 2017). Pendekatan Templote Matching
menggunakan templat wajah yang telah ditentukan atau parameter uniuk
menemukan dan mendeteksi wajah, dengan menghitung nilai korelasi antam

template dan gambar vang dimasukkan {Chauhan, 2014). Metode Appearance-



Based tergantung pada serangkaian gambar wajoh yang dilakukan dengan pelatihan
untuk mengetshul model wajah (Chauhan, 2014).

Seiring dengan pengembangan metode pengenalan wajah dan peningkatan
kemampuan perangkat keras, banyak penelitian tidak hanya melakukon deteksi
wajah tetapi juga dilakukan pengenalan wajah termasuk pengenalan ekspresi wajah.
Secara umum, si;tem-'pmgen.nlm-:-‘wﬁlﬁ'}m_ terdiri dari 3 bagian, yaitu
prepnx-e-ssiw armh, ﬁtw‘aﬂm”’. Wauﬁ.cl al., 2019). Bagian
preprogessing terdifi dani 2 fahapan. Tahapan pertama. data yang didupatkan
m terdapat noise dan ¥ontras sehingga tidak dapat ]_Mmg digunakan.
T\\hpmlmhm. informasi gambar vang didapatkan ﬁﬁ-ﬁﬁdm_ulmmn dan
sm:ﬂnylﬂlﬂ karena itu, preprocessing gambar perlu diliukan, Prepn
merm.‘.mnﬂm sebelum gambar dilikukan ekstraksi fitur, !{Iasim ﬂniah
bagian temukhie dilam hal pengenalun ekspresi wajoh. Maka dan it kesesuain
ckstraksi fitur dengan metode klasifikasi sangat periu dipertimbanglan. Beberapa
mefode yang digunakan untuk ekstraksi fitur antam lain seperti Local Bimary
Pt (LBP) (i, 2016), Gabor (Japyand o o, 000), Lot Gobor By
F'um-ru:m M&'m 2019}, Soale Imwﬁmr Featwere Transiorm
(SIFT) (H. Wang & Hou, 2020), dan #istesgram of Orfente
etal., 2019). Pada pendekatan tradisional, ekstraksi fitur LBP, HOG, dan SIFT telsh

Gradient (HOG) | Esau

banyak digunakan karena kinerjanya yang terbukti baik dan jugs memiliki biaya
komputasi yang murah. Setelah ekstraksi fitur, metode klasifikasi harus diterapkan
untuk melakukan pengenalan ekspresi wajah. seperti Support Vector Machine

(Mustakim et al., 2017), Random Forest (Fiiri et al., 2019). Newra! Network



(Jupivandi et al., 2020}, dll. Meskipun metode tersebut telah mencapai kesuksesan
besar di bidang tertentu, terdapat beberapa kelemahan yang melekat pada ekstrasi
fitur dengan metode tradisional. Kelemahan tersebut antara lain fitur vang tidak
berpengaruh pada klasifikasi atau fitur penting vang memiliki pengaruh bessr pada
klasifikasi dapal dimungkinkan akan hilang ketika menggunakan ekstraksi fitur
tradisional. Hal tersebut dikarenakan mﬁhum secara mandiri, walaupun
sebenarnya lelah dipertimbingkan dan dianfisipast sebelumnya. Hal ini yang
meum“litlgtmm:ﬂ pengklasifikasian ]mq;'hik pada jumlzh
drtaxel yang bunyak untuk pengenalan ekspresi wajah,

Penelitian yang dilakukan (Hung, Lin, & Lai, 2019) terhadap pengenalan
ekspresi wajah Untuk mengetahui tingkat skurasi dari dataset KDEF, JAFFE.
FER2013 menggunakan arsitektur Dense FaceLiveNet terhadap 7 kelas ekspresi
wajuh. Perbandingan yang digunakan yaitu 70 training, 10 validasi dan 20 testing.
Dari  cksperimen  yang  dilskukan  dengan  menggunakan  arsitekiur
Dense FaceLiveNet terhadap 7 kelas ekspresi wajah serta diterspkan augmentasi
data acak seperti scalimg dan translation yang menghas
JAFFE 90,27% dengan perbandingan subset 70 traming. 10 validasi dan 20 testing.
Karena dataset yang dipergunakan memiliki jumlah yang sedikit guna untuk
meningkatkan akurasi pnﬂu dilakukan ]]IﬂiEEPE].ﬂlﬂ'l.im dengan teknik augmentasi

an akurasi tntuk dataset

data agar lebih memperkaya data training.
Penelitian yang dilakukan (Ding et al., 2020) terhadap pengenalan ekspresi
wajah mengpunakan dataset RAF-DB terhadap 7 kelas ekpresi wajah menggunakan

arsitektur VGG-FACE serta augmentasi data random brightness dan seturation.



Dari ekperimen yang terlah dilakukan didapatkan akurasi masing masing kelas
yaitu anger 0.784, disgust 0.644, fear 0.622, happy 0.911, sad 0.812, surprise 0.845.
neutral 0,806 dengan rata rata akurasi 0.775. Rendahnya tingkat akurasi pada kelas
disgust dan fear perlu dilakukan sugmentasi data guna meningkatkan akurasi pada
kelas tersebut.
wajah Untuk

IETI0

(CNN). YOLO memiliki

Berdasarkan permasalahan dan beberapa penelitian di atas, dalam kaitannya
dengan penelitian ini guna menvelesaikan tantangan, penulis mencoba meneliti
dengan menggunakan metode YOLOYE untuk pengenalan ekspresi wajsh berbasis
emosi. Optimalisasi model YOLOw3 akan dilakukan pada saat proses pre-



processing data dengan melakukan pemerataan distribusi data ke setiap kelas
sehingga model tidak hanya mengenali kelas kelas tertentu saja serta mencari
pengaruh augmentasi data terhadap kinerja metode YOLOw3. Kehadiran metode
YOLOv3 sangat diperlukan karena proses pengenalan ekspresi wajah memerlukan
pemrosesan data yang cepat dan tingkat akurasi yang tinggi.

Berikut adalah batasan masalah yang ada dalam penelitian:
o. Penelitian ini hanya membahas performa metode dalam pengenalan ekspresi
wajah yaitu YOLOv3.



b. Data yang akan diuji dalam bentuk gambar.

c. Dataset yang digunakan berssal dari Japamese Female Facial Expression
(JAFFE) dengan jumlah 213 data dengan T ekspresi wajah.

d. Dataset yang digunakan berasal dari Affectner dengan jumiah 21000 dengan 7
ekspresi wajah.

e. Dotaset yang digusitk

RAF-DR dengan jumlah 15339 dengan 7

neliti n adalah meurral,

i

untuk membar

1.4. Tujuan Penelitian
Tujuan dari penelitian ini adalah:
0. Mengetahui tingkat akurasi metode YOLOwI menggunakan maupun lanpa
proses augmentasi data,



b. Mengetahui waktu deteksi yang dihasilkan oleh metode ¥OLOv3 menggunakan
maupun lanpa proses augmentast data.

c. Mengetahui pengaruh augmentasi data terhadap tingkat akurasi yang dihasilkan
oleh metode YOLOVS.

19 bermanfiat.
fin ini dapat m

maupun yang sudah dibangun sebagai veri amanan atau dil.



BAB I

TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Tinjauan Pustaka
Beberapa penelitian terdahulu
dalam penelitian diantiranya adalah

al., 2019) tentang

lebih menantang,
Penelition yang dilakukan oleh (Hung, Lin, & Lai, 2019) tentang
pengenalan ekspresi wajah Untuk mengetahui tingkat akurasi dari dataset KDEF,
JAFFE. FER2013 menggunakan arsitektur Dense FaceliveNet terhadap 7 kelas
ekspresi wajah. Perbandingan yang digunakan yaitu 70 training, 10 validasi dan 20
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testing. Dari eksperimen yang dilakukan dengan menggunakan arsitekiur
Dense FaceLiveNet terhadap 7 kelas ekspresi wajah menghasilkan akerasi untuk
dataset JAFFE 90.27% dengan perbandingan subset 70 training, 10 validasi dan 20
testing dikarenakan dataset vang dipergunakan memiliki jumlah vang sedikit guna
untuk menmgkatkan akurasi perlu dilakukan proses pelatihan dengan teknik
augmentasi data agar debih memperkaya data training.

Penelitian yang dmmﬂlﬂl (Y. Li et al, 2000) tentang pengenalan
ekspresi wajah u.nl:ukmu:ﬂ;qulkmhngkal akurasi m;kbiﬁ-blikthri stitte-of-the
ari menggunokan arsitekiur Xecprion Vet dan DenseNet tethadap dataset Affectnet.
Data yang digunakan 2000 perkelss. Dari eksperimen yang dilskukan dengan
menggunakan arsitektur  XceptionNet datsset affectnet mer an . tingkat
akurasi 59%. Perlu dilakukan penelitian lebih lanjut menggunakan mﬂﬂlm' deep
learning lainnya. Dan dapat dilakukan penambahan sampel data per kelas.

Penelitian yang dilakukan oleh (Siqueira et al, 2020) tentang pengenalan
Ekspi;m wa]nh Untuk uwnduputkn.n tingkat akurus yang ﬁ:lq;gl dengan
mmmﬂﬁm# Ilmtm_ yaitu ESR yang 'llﬁhﬁi ‘Convolution Nearal
Network dilakukan mﬁudﬂgﬂl masing masing data 5000 per kelas yang
dilakukan pada & kelas, Dari eksperimen yang dilakukan arsitektur ESR
mendapatkan tingkat akurasi 59.3%. Kecilnya tingkat akurasi pada kelas Disgust

dan Surprise. Maka perlu dilakukan penambahan augmentasi datn pada setiap kelas
untuk meningkatkan keragaman dan varian gambar training,
Penelitian yang dilakukan oleh (Y. Li et al.. 2019) tentang pengenalan

ekspresi wajah untuk mendapatkan tingkat akurasi yang lebih baik dari penelitian



sehelumnya menggunakan arsitektur ACNN dilakukan pengujian terhadap dataset
RAFDB, Affectnet, dsn FER. Dari eksperimen yang dilakukan dengan
menggunakan arsitektur ACNN mendapatkan tingkat akurasi untuk pACNN
83.27/78.05 dan gACNN 85.07/80.54. Renduhnya tingkat akurasi pada kelas
disgust dan fear perlu dilakukan sugmentasidata guna meningkatkan akurasi pada

- BCTIOEUNa RN lrﬂiteklur}rnng

1, 2020) tentang pengenalan
asitektur VGG-FACE



1.2, Keasllan Penelltinn

Tabel 2. L. Matriks lllmrmwﬁ

Analisis Fengm’uh Augmentasi’ Dlll.padn

1 | Pencropan Metode
Smgle-Layer Feod-
Forward Meural
Network
Menzrumnkom
Kemel Gabor
uniuk Penrenalan

Ekspresi Wajah

i ;?imelin'an

u]uh.Hlmﬂunuka.u Metode YOLOW3

Tujuan dart

penelitean m
acalah mengulour
okuras

Heal yang didapatkon
sdalah barryaknya jumlah
epoch yung dilokukun
muakn akan meninzkatkan
hasil skurea dan model
AdaBoost. akan tetam
terdapat titk jemuh
iﬂ:;‘.gn hanis dicari

nilai epoch yang optimal

Perhundingmn

= Ty

Pfl‘llm-uhj
penyelcksimn :hmi
yrajah selingzs pada

Pt i

wﬂﬂgﬁﬁsmu
hﬁ.bﬂ[k"l“‘l!

ekspresa Sedih dan
‘Wietrul. Pemifihan metode

Pada penelitian ini akan
dilskukan preprocessing
datn ¥aitu pemerataon
doti pada 7 chsprest
wiizh yang alan
diklzsifikasikan dan
akan dilakukan selcks
wigh vane memiliki
cksprest sesual dengan
kclusaye. Alan
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Tabel 2.1. Matriks literatur review dan posisi penelitian (Lanjutan)

No | Judul Peneliti. Medin
Publikas, dan T

1 | sistem Pakar innsysh, Bagu
Pengenalun Ekspresi | Primandasi, Puter)
W apah Manusia ‘lm}lﬁ.m#
Mengzrunakun Informustion
Metode Kohonen Technalogy, 2018
Self Orgamzmyg Dan
Frneipa] Componen
Analysis

Tujuas dur
penilitian iy
adalah
pengimplementisi

an metode K-

- SOAf denzon
Cekstraksi fitur

PCA untuk

Pads penelitian ini

didaputkan kesimpulan
babwa meiode yang
diwsalkan dapat
dizumakun untuk
pengenalan ekspres
wignh dengran kinerya
yamg baik yaitu 80%.
WI kesaluhan d:lw
pengenalun ckspeesy
ko i g
digunakan -

ztau Kelemahan Perbundingzn
Pada penelitan ind kelas

terlihust gelup ckspresi wajuh yong
E_m digunakan hanya 6
pmgmﬂh-liﬂﬂ' kelas. poda penelition
dilakukam pa;'hl'llhﬂ selanputnya akan

by dom tunpa ditnmbehkan | keles
‘mengzunakun M agar datn lebib varatf
 hantuan pencrangun datasetaya wkan lchib
ums.-hugga terdapat | diperbanyak lagi. Objek
ok Kincrja dapot datn yang digunakan
 ditinzkatkan lugt dengan | schogai dais ogi berupa
penambohan jumlsh dats | gambor nendinyn pads




Tabel 2.1. Matriks literatur review dan posisi penelitian (Lanjutan)

B

Judul Pencliti, Medi o otan Kelemahan | Perbundingan
Publikas, dan T \L
yuny .J_sui Hin dilutih penelitian selunjutnya
karena poda penclitian | akan dilakukan
1k heya mengemakan | pengujian untuk objck
total 9fF dots untuk data | data video.
ot dan fpnh,
PENGENALAN Mustakim, Arf [ Tuguan dan Pengenalan ekspres: Fads metode Support Pada penclitian
EKSPRESI WAJAH | Santoso, Inam Zahra, | penclitian ini waanh pada dataset Vestor Machinguntuk | berikuinya akan
MANLISIA Ajub Ajuliss, Joral | adalah Japanese Female Facial | flnigst aktrvaging mengpumikan metode
MENGGUNAKAN | llmuh I:hs_i_!t WEM Expression {JAFFE), Wﬂm‘ﬂmn vang herbeoda yaitu
TAPIS GABOR 2-D | Elektro, 2017 o chspresiwaijoh | dibasilkan kanena sistem | alean lebih baik jika YOLOV3 yang akan
DAN SUPPORT Mgh'l hﬂ!ﬂ poda varast 5 dWa.t diupkan dengan mengrunnkon kernel
mengzunak kemel lnin don melihor | atan funpsi sktivesi
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Judul Pencliti, Medi | Saran stau Kelemahan | Perbandingan
Publikas, dan T

VECTOR fitur chstrakst 1 'ﬂ':ngu. warusi § suduf hasilny. Schurusnya ReL.t. Selain perhednan
MACHINE (SVM) teprs prbor2-0 . | orientusi dan klasi ke Mm:ln metode yang digunokan

dan metode SV mmlsikedas One- ﬂg.wﬁhm perbednan jugn terdapat

klzsifikasi SVM | Apmmst-All denpon nilai | indonesm debuat padn dota vang akon

sart akurasi. sensifivitas dan | seimbong schingga dapat | diuji vang berupa video.

membandingkan | spesifisitas masing- berpengarub ferhadap

| data uji dari masing schesar $5.97%, | hosil yang dikcluarian

IAFFE don data | #6 #6% dan 97,66%,

wath pomg

indoncaia
PENGENALAN Andy Rizky Wivona, | Membun Penrmpicmeninsian - Metode vanp dipunoksn | Mengponnkon metode
CITRA EKSPRES] | Elly Matul Imah, perangko Innik dnpat menghkasifikasikan | YOLOv3 karenn dikenal

algontima PCA dan ELM




ALGORITMA
PRINCIPAL
COMPONENT
ANALYSIS (PCA)
DAN EXTREME
LEARNING
MACHINE (ELM)
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No | Judul Peneliti. Medin utnn Kelemahan | Perbundingsn
Publikas, dan T
5 | EKSTRAKSI Jarot Chwi Prasetyn, Mmm_ Wietode ckatraksi Fitur I Pemilibun metode untuk | Datuset yung digumakan
FITUR BERBASIS | Zachol Faioh, Toufik | sikan metode berpengurub terhadup | Kiusifikasi din akun dilakukn
AVERAGE FACE | Salch, Jumal thnish | ckstraks fitur sl kb yoitw akirasi | bamaknya dataset yimg | pemerataan serta akan
UNTUK Informatike. 20017 averaze face padn | sebesar WG hal imi di;unnihﬂjﬂ; ' dizunokan metode deep
PENGENALAN mtode Kasiftkas | dikarcnakon terdapai berpengarub {erhadap learming schinggn proses
EKSPRES]I WAJAH SVM-REF untuk | ponambehan dota pads | performa dan lunys ehstruksi fitur dan
pengzenalon datnsel nkan toteps PISES PEREY | I klasifikas: akan
ckspresi wajah | berpengaruh terhadap dilakukan secarn
snemumbah durasi wiktis sekulipus
proses pengujian
6 | Penpenalon Ekspresa | Erwin Yulizar®  Mengpobunekun | Pengpimuan filtes pnbor- | Taduk ditakukun Akan dilakukan
Wajah Fasdami, Anditya Local Gaba . ‘preprovessing data, dat | preprocessing fitur
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Mo | Judul Peneliti, Medm
Publikas, dan T

7 Real-time LW
facial  exprossion | Hemajothe, 5. Anite,
recognition for afect [ £ A Mary, Jourmnal of
identifeation using | Ambient Intellipence
multi-dmmensional med Humanized
SVM Compating. 2020

penguruh metride
Multi Dimens
Support Vekior
Machine
(MESVM)
terhadap
klusifikast

v o)

Hasil
imectode yang dinsulkan
Iehih efisien
dibandingkan dengon
Jenis metnde klnsifikos
Multiclass lnmnya.

utnn Kelemahan | Perbundingsn
Hotasan wtnma | Akan digunakon metode
muctodulogi ini yang dapat mengenali
;lhhh ckspresi wajsh secara
kemmmeiinan  mamsaa | berkelanjutan vaitu
ontuk dengan metode
meenyemi ks YOLOV3 pods video
dengan chspresi waioh
mbnhtm kesalahan
kdnsifiknsi dari keadann
SSETpUIITL
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Tabel 2.1. Matriks literatur review dan posisi penelitian (Lanjutan)

Judul Peneliti. Medin

Publikas, dan T
Decp

Resudun]l  Learming

for Analyzmg

Customer 1EEE Internatioml

Satisfacton  using | Confereice on

Video Surveillance | Advanced Video amd
Sl.p\l!m
Surveillange (AVSS),
Il

tingkt ukurasi
dan ketiga datasel

_;_'rnim affectnet,

jaffe. don CRC+

- mengeunnkan

arsitckiur ResNet-

50 terhadap 3

ik N |

terfindap

beberupa  dotiset dan 3
kel ehspresi  wajah
didaputkan finghkad
akurasi  Akurasi  yang
dishupatken wntuk datised

JAFFE lust-5 70.15, last-

10725, last-50 8280,

dan last-75 85 34

Perbundingan

Perlu dilakukan
penclitin. lebih  Lany
g iy
choprest waish kuitunnys
masing masing  dotuset
memiliki 7 ekpresi wajuh
akumisi  padi kel

Akan dilakukan
pengujian terhadap
dataset jaffe denpan

" arsatektur vang berbedn

dengan penambahan
augmeenins daty serin
perbandingan subsct
tramning dan testing yang

lebih menantang
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Mo | Judul
mm’-‘t‘:ﬁ“ il
alidast
i} Recopnizin | Jason C. Hung Uik menzetaho Dar eksperimen Kemrena  datasel Adean dilakukon
g learming emotion | Kuan-Cheng Lin, fingkat skurasi yang dilakukan dengan | vang dipergumukin | perombalan augmenizsi
hascd on | NianéXinng L, E— mengeumben aratekior | memilikd jumlsh yene | data terhadap  datnser
convelutionnl neoral hppﬁ_ﬂ{ﬁﬂ KDEF, JAFFE, Dense_FaceLiveNei sciikin  guna | umhik | JAFFE
networks and transfer | Computing Journal. | FER2013 terhadap 7 kelns ckspresi | meningkatkon  akurasi
lexrning e mengpunakan womth  menghosilkan | pery dilskubim proses
 Dense_Facclive | JAFFE 90.27% dengan | sugmentasi  data  agar
HHM? M'mgm sirhae .'N lebah memperkaya dois
kelus eksprisi fraiming.
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No | Judul Pencliti, Medi | Saran stau Kelemahan | Perbandingan
Publikas, dan T
| [#ruising, 10 volidacy i}
Perhandinzm 20 testing
yang diznnakan
_f;zih: TO truimine.
10 vulides don 20
testing
T Facial Gi. Viswanatha Untuk Duri cksperimen Perlu dilakukan Penambahan
cxpression Reddy, CVR mendopatkan yang dilakukan dengan | penelition lebih  lanjut | jumlah data per kelus
recognition in the | Dharma Savami. | fingkahurasi | menggunakan  arsitcheur | menggnnskan gesitckiur | dan  akan  dilakokan
wild, by fusion of | Snchasis Mukherjee, | yang lebiibuik | XcoptioaNet  dataset | deep lcarning lainnyn. | pengujian mengeunakun
deep leamt snd hand- [‘ngniri\'cﬂysﬂ.'ﬂi.' hm Iﬁ'ﬂhkt mendapatkin 'DHI depat  dilakukon | amsitektur deep leurning
crfied fentures Research, 2020 tingkat nkumas: 59%% yang berbeda

ant mengzunukin
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No | Judul
NeeplionNet din per kelas
DenseMet
terhadap datesel
Affcctnet. Data
yong dizunzakun
2600 per chass
12 Efficient Hmﬁqnz_‘ﬂﬁq_iyn_ Untuek Dar chsperimen ictﬂ_ijq._ﬂng_:ht Pertu dilakukon
Facial Feature | Sven ng.,h'h urmlmlm mﬂ:h&ulm arsitckur ,uhm-i- p-i. kelos | penambahan aupmentesi
Leaming with Wide | Wermicr, The Thirty- Ii'rﬂﬂlhnm ESR mendopatian nmst dan Surpirisc dan pada setiop kelas
Ensemble-Hased Fourth AAAL vang tmesi il akurast 5'?35- wretuk meningkatkun
Conference on dengan
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Tabel 2.1. Matriks literatur review dan posist penelitian (Lanjutan)

No | Judul Pencliti, Medi | Saran stau Kelemahan | Perbandingan
Publikas, dan T
A.H‘mnd-,#
FER
14 Dezp Dimntrios Kollias. Ditlakukan Dan ckperimen w Adean dilakukon
Meural Network | Shiyang Cheng, ckpermen yang lerinh  dilukukan th@jlm& penelinan dengnn
Augmeniation Evangelos Vervems, [ mengpunakon dfidaputhom phurasi | disgust den foar perdn | menggunokan arsitekiur
Generating Faces for | Trene Kotsi, amilckior VGO [ masing  masng  kelos [dilakokan  augmentasi | yang berbedn dan akan
Affect Analysis Stefanos Zafeiron, | FACE terhadap 7 | yaitu anger 0,784, disgust | data guna meaingkatkan | dimmbahkan — metode
wrXiv: 1 8U005627v2 | kelus pado dutasct. | 0.044, fear 0.622, happy | akurnsi, e kelus | augmentasi daty
[es.CV], 2019 RAFDB 0011, sad 0.812, surprise | tersehut

0845, mcutrul  MLH0G
‘denzan mis ek

TS
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2.3, Landasan Teorl

23.1. Ekspresl Wajah

Ekspresi wajah stsupun mimik merspakan hasil dari satu ataupun lebih
gerakan atsupun posisi otot pada wajah. Ekspresi wajah 1alah salah satu wujud
komunikasi non-verbal, serta bisa mengantarkan kondisi emosi dari seorang kepada




a0

Gambar 2| Ekpresi Wajah Manusia

Sebagian ekspresi wajah bisa dikenal artinya dengan gampang, apalag oleh
onggota sposies yang berbeda, misninya kemamhan serts kepuasan. Tetapi.
sehaginn ekspresi yang lain susah dimaksud, misalnys ketakutan serta kejijikan
kadangkala susah dibedakan semacam vang nampak pada Gambar 2.1, Tadak hanya
itu. kndang- kisdang sesustu wajah bisa disalah artikan hadapi emosi terfenti, sebab
lapisen otol- otob wajah orang tersebut secarn natural menyamai wajoh seorang vang
hadapi ekspresi tertentu, misalnya wajah seorong yamg nampak senantiasa
tarseny um.

132, Mixtp
Mixop - adolzh tekmik sugmentnsi datn yang menghosilkan  kombinasi
berbohot dani pasangan gambar acak danl data pelatihan. Diberikan dua gambar dan
label kebenaran dasamnya: (1), ).(x;y;) contoh pelatihan sintetis (¥, ¥) dihasilkan
sebagai:
£= Ax 4+ (1 -A)x (2.1}

¥= Ay + 1=y 22)



3

di mana A~Beta(a = 0.2) sampel secara independen untuk setiap contoh
yang diperbesar (Zhang et al., 2018).

2.3.3. Citra Digital

(LM —1) f(N-

LO)-.. f(N =1, —1) 23)

Bersumber pada cerminan tersebut, secara matematis citra digital bisa
dituliskan selaku fungsi intensitas f{ x, y), dimana harga x( baris) serta y( kolom)
ialah koordinat posisi serta f{ x. y) merupakan nilai fungsi pada tiap titik( x, y) yang
melaporkan besar intensitas citra atawpun tingkatan keabuan ataupun wama dari
piksel di titik tersebut. Pada proses digitalisasi{ sampling serta kuantitas) diperoleh



besar baris M serta kolom N sampai citra membentuk matriks M x N serta jumlah
tingkstan keabuan piksel G (T d Sutoyo, Edy Mulyanto, Vincent Subartono, 2009).

2.3.4. Computer Vision
Visi komputer{ Computer Vision).me n salah satu teknologi yang

. er Vision ini ialah salah satu

foto yang diamil dari dunia nyata supaya

_ de yang lain (Ponce &
Forsyth, 2012}, Computer Vision p eskripsikan selaku sesuatu teknologi buat
mengotomatisasi serta mengintegrasikan bermacam proses serta representasi buat
menciptakan anggapan penglihatan (Dana Harry Ballard & Brown, 1982)

Dalam disiplin ilmu. Computer Vision berkaitan dengan teori- teori di balik

sistem buatan yang mengekstrak data dari foto, Data yang diekstrak dari foto bisa



berbentuk data- data yang berbeda- beda, semacam urutan jalanya video, intensitas
sinar, ataupun perspektif dari sudut foto yang berbeda- beda. Dalam disiplin
teknologi, computer vision mengusahakan metode supaya teori- teori serta model
bisa diterapkan buat pembangunan sistem pada sistem komputer. Contoh sebagian
aplikasi yang memakai computer vision semacam, perlengkapan navigasi serta
kontrol. Computer Visiomsaat ini inikerap digunakiin buat mengetahui wajah pada

Jacial  expression



Ingut [Em—— Pooing 1 Convoltonst :
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Gambar 2.2 Arsitektur Convolutional Neural Network

Mﬂ Ekstraksl Fitur
ekstraksi fitur cifea terfetak pada awal arsi lersusun, atns
pa

behmhﬁm dan setiap lapisan tersusun atas neuron yang w pada
daeraht lokal (foca/ region) lapisan schelumnyn. Lapisan pertama adalah lapisan
MMﬁ.wﬂumm faver) dam lapisnn kedua ndﬂ]ah_w_pfmh_ﬂ’rmﬁng

Laeer), Pada keluaran setiap lapisan digunakan suﬂiuﬁm:hi\nﬂ.

2.3.5.2.0

Convalution layer adalah blok utams didalsm CNN yang terdiri dari
beragam filter yang diinisialisasi secars acak untuk melakukan operasi konvolusi
vang berfungsi sebagai ekstraksi fitur untuk mempelajan representasi fitur dan
suatu input gambar. Pada convelution laver, mewron tersusun menjadi fature meaps.
Setiap newron pada feature map sebagal recepiive field, terhubung pada mewron-
seron dan comvelution lover sebelumnya melalui serangkaian bobot yang dilatih .

biasa jugs disebut dengan filter bank (Lecun et al, 2013). Comolution laver



pertama merupakan fow-level filtering yang digunakan untuk mendeteksi edge,
curve. Sebagai contoh filter yang digunakan adalah 5x5x3 dan filter ini akan
dimana didalamnya akan terdapat nilai yang lebih tinggi sepanjang area yang

oo 1o o]
ERIEAE
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Gambar 2.4. Convolutional Layer Pertnma

. Stricle dan Padding
Stride mengontro| seherapa besar pergeseran dari suatu filrer
pada eomvolution layer sast melewall serangkoinn dota. Seride
binsanya diatur sedemikian rupa schinggn volume dari output yang
dihasilkan adalah bilangan bulat dan bukan pecahan. Jumish siride
yang digunakan mengorngi ukuran volume pada layver berikutnya,
dan dapat diatur seberapa banyak everdap yang dibutuhkan antara 2

nilai output di dalam layer.
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i I

Gambar 2.6. Camvelutional Zerro Padding
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Pada Gambar 2.6 zcro padding ditambahkan sebanyak 2 unit
disekitar input volume, sehingga menghasilkan 36x36x3. Dengan
persamaan 1:

(K=1) 3
] ._- { ""]

or | unit maka

fungsi akivasi lainnya. setiap node menggunakan fungsi aktivasi rectifier yang
dikenal dengan node ReLU. Alasan utama Rel.U digunakan karena lebih efisien
dalam melakukan komputasi dibandingkan dengan fungsi aktivasi konvensional
seperti sigmoid dan hyperbolic tangent, tanpa membuat perbedaan yang signifikan
terhadap generalisasi pada akurasi. Fungsi aktivasi rectifier digunakan sebagai



pengganti fungsi akbivasi linear untuk menambahkan won-finearity kedalam
metwork, jika network hanya dapat menghitung fungsi linier.

2.3.0. Lapisan Pooling
Setelah ReL U, biasanya pada lapisan berikutnya diterapkan Mar Pooling.
an downsamygling dari

ini dilakukan untuk

Tujuan dari penggunaan »

ke

Flatter mengbil il atriks dua dimensi menjadi
matriks satu dimensi atau biasa disebut vekior. Array ini disusun dari atas
kiri matriks ke kanan setelah itu pindah ke baris selanjutnya matriks dimulai
dari kiri dan seterusnya. Vektor ini akan digunakan sebagai inpur dari fiully-
connected layer.



w7
— C—— |7

Perbedaan utama dari MLP adalah dari input layer yang bukan

vektor, melainkan nilai dari volume aktivasi yang diambil sebagai input.
Fully connected laver dapat didefinisikan seperti pada persamaan 3:
m 00 i -

200 = ; Z Z wiges® (1), (2.6

r=1 =4
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Tujuan dan filly connected secara kesefuruhan adalsh mengatur

parameter weight wif (1) atau wijr.s (1) untuk membuat representasi
stachastic likelihood dan setiap kelas berdasarkan dan activarion map yang

Flxl) = 2% dimanai=0,12..k (2.
(i) P i 7)
2.3.6.2.Rexidual Neural Network

ResNet merupakan singlatan dori residual mewral network vang memilikd
kelebihan yang disebut residual block yang memiliki fungsi untuk mencegah



42

vanishing gradient probiem vang mengakibatkan nilai gradiest menjadi kecil
sehingga menjadi tidak akurat. ResNet pertama kali diperkenalkan pada tahun 2015
oleh Kaiming He di ajang fmageNet Large Scale Visual Recognition Competition

(ILSVE.C) (Russakovsky et al., 2015). ResMNet memiliki beberapa macam arsitekiur

Gambar 2.10. Arsitektur ResNet50

23.7. You Only Look Once (YOLO)
Metode ¥OLO adalah meiode yang didasarkan dengan regression yang
memprediksi menggunakan boundimg box dan class ohject untuk menentukan



Incation dari sebuah objek pada citra dalam satu kali algoritma. Algoritma YOLO
bekerja dengan cara membagi citrs menjadi beberapa sel, setiap sel digunakan
untuk memprediksi 5 hounding box jika objek pada citra ada lebih dari satu,
Prediksi akan menghasilkan nilai prediksi. Hasil prediksi akan dikumpulkan dan

Comolutional Newral Neswork (CNN), YOLO hanya menggunakan comvolutional
faver dan posfing laver. Convelutional fayer terakhir pada arsitektur YOLO
disesuaikan dengan jumlah kelas dan jumlah kotak prediksi yang ditentukan.



Rumus untuk menghitung ukuran keluaran pada convolutional layer terakhir dapat

dilihat pada persamaan {5).

Clum protsisiy wil

Gambar 2.12. Nustasi Metode YORD
Y = 55Bx(5+C) 1.8)

Keterangan:

Y = Ukuran ketuaran

5 = lumlah bans atau kolom grid

B=Jumiah prediksi yang diinginkan pada setiap grid

€ =Jumlah kelas yang digunakan untuk prediksi

Sebelum pendeteksian. algoritma YOLO membuiuhkan proses anotasi
terlebih dahuly untuk data. Setisp data memiliki nama kelas, titkk koordinat X

objek. titik koordinat Y objek, panjang bownding box, dan lebar bounding box
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METODE PENELITIAN

3.1, Jenis, Sifat, dan Pendekatan Penelitian

AL.1. Jenis Penelitian
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3.1. Metode Pengumpulan Data
Pada penelitian inl okan menggunakan tiga dataset yang berbeda yaitu

dataset Affectmet, RAF-DE dan JAFFE.

A3, Japanese Femafe Facial Expression (JAFFE)

Japanese Femble Facial Expression (JAFFE) dataset. JAFFE memiliki
total 213 gambér wajah dari 10 ormng yang berbeds yang menampilkan tujuh jenis
ekspresiy neurral, happiness, sodness. surprise, angry, disgust, dan fear (Lyons et
al., 2007). Pembugian daty pads setiap ekspresi dapat dilihat pada Tabel 3.1

Tabel 3.1. Jumiah citra perkelas dutaset JAEFE

No | Kelas Juntlah -
1 UREET ]

3 dlesgrrst 20

3 femr 32

4 Friprpmesy 3

3 newtral 30

o safiess 3

T Surprixe o

Total 213

Pada masing-masing orang terdapat empat gambar, dengan ukuran piksel
256 x 256. Gambar tampak depan dengan ukurn yang hampir sama. Rambut ditkat
untuk memperlihatkan semua zona ekspresi. Contoh gambar pada database JAFFE

dapat dilihat pada Gambar 3.1.
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Gambar 3.1, Contoh dats pada database JAFFE

3.4, Affectnet

Affecemer merupakan dotoset ekpresi wajab di alom liar, Affecimer berisi lebih
darf |M gambar wojah yang bersumber dari internet dengan menanyakan liga mesin
pencan utama menggunakan 1250 kata kunei terkait emosi dolam enam Bahasa
berbedn. Sekitar setengah dori gombar yang dizmbil (440K ) telah dianotasi secara
manual untuk kehadiran tujuh ekpresi wajah terpisih. (model kategori} dan
intengitns valensi dan gairah (model dimenst). 4fecened sant m mizrupakan dataset
ekpresi wajah di alam liar terbesar (Mollahosseini et al., 2019), Berkut adalah
pembagian data perkelas pada database AfFectner dapat dilihat pada Tabel 3.2:

‘Tabel 3.2, Jumlah citra per-kelas database Affectnet

i v 753
z Kad ER TR
1 Surprise 25050
4 Fear | 45040
5 Dizguxi BRETE
b Arger 4303
7 Conthempit 15382
5 Noae 335EH
Q Uncerfain 12145

10 Non-fice E2Q15
Total 420299




2.5, Real-world Affective Faces (RAF) Databases

RAF-DB adalah database ekpresi wajah berskala besar dengan sekitar 30

Uﬁhlk(h]]ﬂ_t mengy dﬂﬂkﬁf,dﬂtﬂhﬁnﬂtﬂlﬂ

n set pelatihan lima kali

dipecah menjadi set pelatihan ds
lebih besar dari set tes, dan ekspresi di kedua set memiliki hamper distribusi identik
(8. Lietal, 2017),



49

3.0, Metode Anallsis Data
Dalam menganalisa data pada penelitian ini menggunakan metode YOLOW3,

Tahapannya yaitu menyiapkan dataset yang akan digunakan. Citra yang didapatkan
akan dibagi menjadi 2 buah subser yaitu untuk data latih dan data uji dengan

A.7. Alur Penelitian
Alur penelitian yang akan dilakukan pada penelitian ini dapat dilihat pada
bagan pada Gambar 3.3:



o Identifikasi masalah
Proses ini merupakan tahap dimana peneliti mencari tahu permasalahan
- berita publik dengan sumber terpercaya.

b. Studi Literatur
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Pada proses ini, peneliti mencari tahu informasi dengan membaca jurnal
penelitian dan buku yang dianggap relevan dengan permasalahan yang akan
diangkat untuk memilih metode atau algoritma yang dianggap sesuai
dengan permasalahan.

¢. Penentuan Metode

in digunakan untuk

 digunakan pada
FOLOV3) untuk

dahulu kepada pihak zemodo, S

akan dikirimkan link untuk mengunduh dataset JAFFE. JAFFE
memiliki total 213 gambar wajah dari 10 orang yang berbeda yang
menampilkan tujub jenis ekspresi: netral, bahagia. sedih, terkejut.



marah, jijik, dan ketakutan. Pada masing-masing orang terdapat empat
gambar. dengan ukuran piksel 256 x 256.

2) Merubah format dari = riff ke *Jjpg
Data citra wajah vang telah didapatian dari tahap pengumpulan dataset
iff. Untuk dapat diproses

1 dengan memberikan kotak
pembatas (hounding bor) pada sebuah citra yang akan menghasilkan file
.xt yang berisi informasi tentang lokasi object dalam suatu gambar,

5) Membagi data latih dan data uji



Tahap selanjutnya setelah citra disnotasi adalah dengan membagi
keseluruhan dataset baik data sebelum sugmentasi atsupun sesudah
augmentasi menjadi dua bagian yaitu 80 % sebagai training ser dan 20%
sebagal sesting ser. Data juga dibagi kedalam subser T0% untuk sraining

maodef) dari
m F‘B}ﬂh{ﬁhﬂlﬂlﬂh

dalah sebagai starting poini




Karena jenis penelitian ini bersifat eksperimen maka alur penelitian ini
disediakan langkah skenario. Sebelum peneliti memulai tahap skenario ada
beberapa tahap sebelumnya yang dilakukan. Salah satu tahapnya adalah
menyiaplkan data citra dengan preprocessing sebagal training ver dan tesring

% dan +15%, dan Shear +
Horizontal, +-15% Vertical dengan MixUp. Maka masing masing dataset
akan dilakukan penujian dengan 7 skenario sehingga skan didapatkan
keseluruhan 21 skenario yang mana dapat dilihat pada Tabel 3.3.



Tabel 3.3. Skenario Pengujian

No | Dataset Skenarlo | Keterangan
| Skenario | Skenario mi bermjurn untuk mengujl penggonaan perbandingan subset pelatthan dun
pengufian dengan rasio $(0/20 tanpa menggunakan metode augmentasi data
Skenario ini bertwjuan untuk menguji penggunaan perbandingan subset pelatihan dan
2 Skenario 2 | pengujian dengan tasio 70/30 tanpa menggungkan metode augmentasi data, rasio ini dipilih
karena penelitian sebelumnya hanya menggunakan rasio B0/20
) . Skenario ini bertujuan untok menguji pengereh augmentasi data ironsformasi geometri
b A Skenario 3| dongan kombinasi rasio 8020
Alfectnet - 7 . 5 - 3
" y fvicn Skenario i bertujuan unfuk menguji pengaroh-augmentas: data transformasi geometri
4 | o8 Skenario 4 | fongan kombinasi rasio 70730
: Skorntin 5 Skenario ini bertujuan untuk menguji pengaruh augmentasi datn yang lain vaitu MixUp
: CIAM® | dengan kombinasi rasio 80/20
6 I Skenario ini bertujuan untuk menguji pengaruh augmentast data yang loin yaitu MixUp
dengan kombinasi rasie 7O
7 Skatario T Skenario ini bertujuan untuk menguji pengaruh kombinasi dari dua metode augmentasi data

yaitu Transformasi Geometri dan Mixup dengan mengirunakan rasio 8020

[
A



£ Training Mode!
Setelah menentukan skenario yang ada untuk masing masing d ot

JAFFE, Affectnet, RAF-DE  peneliti mulai melakukan percobaan

- . ]mﬂ ﬁ. - . - A




BAB IV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1, Pengumpulan Dhata
4. L L1 Japanese Female Facial Expression (JAFFE)
Dataset yang digunakan pada penelifian ini berasal dani database Japanese

Female Foeial Exprexsion (JAFFE] dataset SAFFE memiliki total 213 gambar

wajah dari |0 emng yang berbeda yang menampilkan tujuh jenis ekspresi: newtral,
happiness, sadvess, surprise, anger, disgust, dan fear/(Lyons et al, 2017). Pada
masing-masing orng terdapat empat gambar, déngan tkuran piksel 256 x 256.
Gambar tampak depan dengan ukuran yang hampir sama. Rambut diikat untuk
memperlihatkan semua zona eksprest. Citra pada dataset J4FFE dapat dilihat pada
Gambar 4.1,

Gambar 4.1, Citra pada dataset JAFFE

412 Affectnet

Affectnet merupakan dataset ekpresi wajah di alam liar terbesar yang
memiliki total lebih dan IM citra wajah. Pada penelitian ini akan dilakukan
pengujian terhadap dataset Affectnet permasalahan yung terjadi pada dataset

affectnet adalah tidak seimbangnya jumlah data yang telah dianotasi secara manual
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(Y. Liet al.. 2020). Oleh karena itu akan dilakukan penpujian dan hanya diambil
3000 citra untuk 7 kelas ekpresi wajah. Sehingga total data citra yang akan

digunakan pada penelitian ini adalah 21000. Citra pada dutaset Afectner dapat

dilihat pads Gambar 4.2,

Gambar 4.2, Citra padn dataset {ffecmer

L3 Real-worlid Affective Faces Database

Real-word Affective Faces Database atau RAF-EE merupakan salah satu
dataset dengan jumiah data terbesar sast ind untuk ekpresi wajah. RAF-DB memiliki
total data 30K citra ekspresi wajah. RAF-DB juga telah menyediskan data untuk
training dan jugs testing dengan ratio pembagian 80:20 yaitu 12271 untuk fraining

dan 3068 untuk testing. Citra pada dataset B4F-0B dapat dilihat pada Gambar 4.3,

A & 3 ==
Anger D Faar =ap T el Sairens Srgra

Gambar 4.3, Citra pada dataset Afecime



4.1 Angmentasi Data (Transformas Geometri)

Setelah selesai pada tahapan pengumpulan dataset yang berupa dataset citra
ekspresi wajah dengan kelas meniral, happiness, sadness, surprise, anger, disgusi,
dan jear, selanjutmya akan dilakukan tahapan pengolshan data yaitu augmentasi
data dengan tujuan untuk memaksimalkan citra dan proses deteksi dan klasifikasi,
Augmeniasi dofa cropping, translation, damborizontal ffip biasa digunakan pada
data pelatihon jaringan saraf, transformasi augmentasi meningkatkan keragaman
gambar dan jugn dapat mengumng: atan bahkan menghindan cverfirting (Ho et al.,
2019), Pada tahapan ini akan menjelaskan proses sugmentasi data vang akan
digunakan untuk beberapaskenario kecuali skenano yang menggunakan citra asli.
Augmentasi data yang digunakan adalsh Flip Horizantal, Crop J0%. Shear +-15%
Horizontal dan +-15% Vertival don Rotate antara -15 don <15 Bertkot adalah

augmentasi data yang akan dilakukan dapat dilihat pada Gambar 4.4:

o g I

L e

Gambar 4.4, Contoh proses augmentasi data.
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Setelah data asli ataupun data baru selesai dibuat maka akan digabungkan
dengan menggunakan metode sugmentasi MivDp. Metode ini sangat efisien dalam
hal regularisasi terhadap model dalam computer vision (Liang et al., 2018),
Pada jumal artikel mixup dijelaskan (Liang et al. 2018}, dalam jurnal
tersebut dijelaskan sebagai contoh pada dataset CIFAR-10 daripada menggunakan
dataset mentah lebih batkmengg:

s chsprs v ke i bobo L = 0.2 mak:
proses ini berupa gabungan linear antara 2 gambar
Aysb, 2020), Contoh g

label

khir dari

dapat belajar
frnpn dapal dilikat




6l

Rey.cols; +43) |
fd. y.val=1i] [i]

)/ o2.0%;




Kolom pertuma merupakan angka yang mewakili kelas objek. Ini berkisar
dari () sampai dengan n akan tetapi pada penelitian ini terdapat 7 kelas yang berarti
0 sampai dengan 6. Kelas O merepresentasikan bahwa citra tersebut merupakan citra
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dengan kelas marah fangers. Kolom kedua dan ketiga, merupakan koordinat x dan
y dari pusat kotak pembatas, dinormalisasi dengan lebar dan tinggi gambar masing-
masing. Kolom keempat dan kelima, lebar dan tinggi masing-masing adalah lebar
dan tingg kotak pembatas, dinormalisasi dengan lebar dan tinggl gambar masing-
masing. Dari anotasi file pada Gambar 4.7. maka akan didapatkan kotak pembatas
seperti yang terlihat pada Gambar 4.8.

Gambar4.8. Citra yang telah dianotasi

4.5, Membagl data train dan data fest

Tahap selanjutnya adalsh pembagian dats untuk faimin: dan data untuk
tesring. Pembagion datn difakukan unfuk proses traming untuk membentuk mode!
dan juga untuk evaluasi dari model yang telah terbentuk. Pada penelitian ini akan
digunakan ratio perbandingan data training dan data latih $0:20 dan 70:30. Ratio
80:20 dipilih karena bebempa penielitian terdahuly (Hung, Lin, & Lai, 2019)
menggunakan ratio tersebut. Dan agar menjadi tantangan baru untuk penelitian ini

maka akan dilakukan pengujian jugs menggunaksn ratio 70:30.

AEk T

= pliint(leni{p}) * 0.20)]

plint (Ien(p) * 0.20):1]




with open{"train.txt", *w') as train_txt:
for & in pt
train txt.writa(e)
with open{"test.txt’, *w'}) a= test txt:
Eor & in p test:
test txt.write(e)

$=plic 70/30

p_test = pliint(lenip) * 0.20)]

p = plint{lenip) * 0.30):]

with cpern("train.txt", "w') asEPREn Ebxt:
for & in p:

convelutional lfavers. YOLOv3 memiliki 53 lapis konvolusional vang disebut
darknet33 yang terdiri dari struktur convolutional dan residual (Fandisyah et al.,
2021). Berikut adalah arsitektur YOLOv3 yang digunakan pada penelitian ini dapat
dilihat pada Gambar 4.10.



3

Gambar 4.10. Arsitektur FOLOWA
Dari 106 laver tersebut terdapat 3 poin layer yang digunskan. untuk
mendeteksi din mengklasifikasi objek. Adapun 3 layer tersebut. antara fain :

I} Layer 82, layer menghasilkan prid cell ukursn 13*13 yvang akan digunakan
uniuk mendeteksi citra memiliki yang memiliki objek yang besar,

2} Eayer 94, layer akan menghasitkan grid cell ukuran26*26 vang akan digunakan
uniuk mendeteks: citrn memiliki yang memiliki objek yang medum/sedang,
dan

3) Laveér 106 atau laver yang terakhir aknn menghasilkan grid cell ukuran 52*52
yang okan digunakon untuk mendeteks: citra memiliki yang memiliki objek

kecil.
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4.7. Perslapan skenarlo

Langkah berikutnya setelah mempersiapkan arsitektur YOLOw3 adalah
pembuatan skenano, pembuatan skenario dilakukan sesuai dengan jenis penelitian
yang bersifat eksperimental dimana peneliti akan mencoba bereksperimen
menggunakon metode yang telah ditetapkan sebelumnya,

Metode augmentasi data yang akandigunakan pada penelitian ini adalah
Transformasi geometri (Flip, Rotate; Shear, Crop) dan MixUp. Alasan penggunaan
transformasi_geometri sdalsh penulis ingin mengetahui pengaruh dari metode
augmenfasi datn dengan transformasi  geometri, (Yosmina et al. 2019)
Pendistribusian data gambar vang tidak seimbang pada setiap kelas pada dataset
emberikan hasil yang kurang optimal pada beberupa kelas pada saat proses
peI:llihn karena jumlah pambar yang dimiliki lebih sedikit M@ndug.m
kelas yang lainnys. Untuk memastikan pada saat pelatihan didapatkan hisil yang
baik maka augmentasi data dilakukan salzh satunya dengan metode transformasi

geometri. Alasan lain penggunaan transformasi geometn jni adalah pada penelitian
[!-I'lmg.]_m d Lai. 2019) penggunaan transformasi geometri dapal mengurangi
overfitting pada ssal proses pelatihan dan memberikan lebil banyak varian data
sehingga model belajar lebih robust. Kemudian juga akan dilakukan kombinasi
serta pengujian secara tunggal dengan menggunakan metods augmentasi data
MixUp. MixUp diperkenalkan pada tahun 2018 yang memupakan bentuk metode
augmentasi data baru. Konsep MixUp yvaitu menggabunghan 2 gambar menjadi satu
sehingga akan menghasilkan citra data baru. Pada jurnal [] telah dijelaskan daripada

menggunakon dataset mentah lebih baik menggabungkan 2 data gambar menjadi
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satu secara linear sehingga akan mendapatkan tensor data citra baru. Padz penelitian
tersebut teluh diimplementasikan MixUp pada dataset CIFAR-10, hasil vang
didapatkan vaitu model yang dihasilkan selalu mengalami peningkotan dari segi
akurasi. Selain metode augmentasi data vang dibedakan maka pada penelitian ini
juga nkan dibedakan dari segi ratio subset data pelatikan yang akan dibagi menjadi
dua yaitu 80/20 dan 7030. Alasan menggunakan subset ratio 80/20 karena mengacu
pada penelitian sebelumnya {Hm:g,_m-ﬁl.n,lﬂlij. (Y. Lietal, 2020), (Ding et
al., 2020). Ratio ini tetap akan dilakukan karena peneliti ingin mendapatkan hasil
dari mefode yang berbeda, sedangkan alasan pemilihan ratio 70/30 yaitu agar pada
punﬁthn]m lebily mm‘mﬂa mengetahiui mﬂﬂ dari. m.entml data ketika
an ratio dengan data pelatihan yang lebih kecil.

‘Sehingga terdapat 7 skenario pada masing masing dataset yang dibuat,
P R — .
akan :I'Wﬂ:agni pembanding dengan skenario yang menggunakan metode
augmentasi data. kemudian skenario 23 akan dilakukan proses augmentasi data
transfiormasi geometri, kemudian 5,6 akan dilakukm.m_miup.-;hn skenario
7 akan di kan antara transformasi geometri dengan MixUp. Padn skenario 1-
fi ukﬂnmm penggunsan rasio dato uji dan data latih yang mana pada
penelitian ini akan menggunakan msip 7030 dan 8020. Untuk mengetahui

pengaruh augmentasi dota tefhuﬂép ung,kul akurasi yang dihasilkan oleh metode
YOLOw3, sesuai dengan rumusan masalah pada penelitian ini. Keseluruhan

skenario pada masing masing dataset akan menggunakan arsitektur yang sama



68

peruhahan akan dilakukan terhadap perlakusn ketiga dataset Berikut adalah
susunan skenario yang ada.

4.7.1. Skenarlo dataset JAFFE

4.7.1.1.Skenario JAFFE dengan rasio 86,20

dan Shear. Yang mana don hasil augmentasi pada dota training akan ada

penambabkan 3x lipat data latih sehingga data yang digunakan sebagai data
pelatihan menjadi sekitar 513 sedanghkan untuk data uji tidak ada penumbahan data
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karena pada data pengujian diperfukan data asli bukan data hasil modifikasi.
Gambar juga akan di resize ke vkuran 416x416. Proses sugmentasi data
menggunakon framewerk Robafow. Dataset diupload ke website roboflow untuk
augmentasi dan pre-processing  data. Dataset  hasil augmentasi  kemudian

didownload dalam bentuk file zip kemudian di evtracr dalam sebuah folder.

leurl -L “hitps://app.roboflow.com/dsirfgxbF XmxUO7key =P4RWGR2c2R™

>roboflow. zip; unzip reboflow. zap; sm wboflow, zp

Berikut adalal ¢ontoh hasil dan atugmentisi dapat dilibal pada Gombar 4.11:

Gambar 4.11. Hasil sugmentssi dataset JAFFE skenario 3

4. 7. 1.4.Skenario JAFFE + Augmentasi dengan rasio 7030

Padla skenario 4 ini, dataset JAFFE yang digunakan untuk data latih dan data
uji sama dengan skenario 2 dan dilakukan proses augmentasi data seperti pada
skenario ke 3. Sehingga daty latih menjadi 450 dan untuk data uji tetap samn tidak

ada penambahan data.

4. 7. 1L.5.8kenarie JAFFE + MixUp dengan rasio 8020
Pada skenario 5 ini, dataset JAFFE yang digunakan untuk data lstih don data

uji sama dengan skenario | kemudion dilakukan proses mivup. Mixsp dilakukan
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pada proses pelatihan data. Untuk memben gambaran bagaimana proses micng
dilakukan dan data bagaimana data yang dihasilkan maka berikut adalah contoh

proses mixup yang dilakukan pada proses pelatihan dapat dilihat pada Gambar 4.12.

My
. |

Gambar 4.12. Mixup pads datasel JAFFE skenario 5

4.7 Lo.Skenario JAFFE + MixUp dengan rasio T30

Pada skenario 6 ini, dataset JAFFE yang digunakan untuk data latih dan data
uji sama dengan skenario 2 kemudian dilakukan proses mixup sama halnya dengan
skenario 5. Hal yang berbeda adalah pada skenario ini akan mﬂnw_msin
T30,

4. 7.1 7.5kemario JAFFE + Augmentasi + MixUp dengan rasio S0/20

Puda skenario 7 ini. dataset JAFFE yang digunakan untuk data latih don data
uji sama dengan skenario | kemudian data latih akan dilakukan proses augmentasi
data Flip, Crop. Rotate; dan. Shear. Dari data yang dihasil kemudian akan
ditambahkan proses mixup. Dalam kata lain pada skenario ini mengkombinasikan
proses augmentasi dats dan proses mixup. Dan hasil dstn augmentasi akan
menggabungkan 2 data menjadi | data pada setiap pelatihan dengan menggunakan

proses mixup.
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4.7.2. Skenario dataset Affectnet
4.7.2.1.Skenario Affectnet dengan rasio 8020

Pada skenario 1 ini, datasct Affectnet yang digunakan sebagai data latih
yaitu sebanyak 2.400 citra untuk masing masing kelas sehingga untuk keseluruhan

mixup. Berbeda dengan skenario |, proses pelatihan ha
yang dibagi berdasarkan rasio 70:30.



4.7. 2. 3. 8kenario Affectnet + Augmentasi dengan rasio 80/20

Pada skenario 3 ini, dataset Affectrer vang digunakan sebagai data latth dan
data uji sama seperti skenario | dotaset affeciner. Akan tetapi pada skenario 3 akan
dilakukan proses augmentasi data yaitu dengan menambahkan augmentasi seperti
Flip. Crop. Rotate, don Shear. Yang mana dari hasil augmentasi pada data training
akan ada pensmbahkun 3x lipat data lstih sehingga data yang digunakan sebagai
data pelatihan menjodi sekitar 506400 sedangkan untuk data uji tidok ada
penambahan data karena pada data pengujian diperfukan data ssli bukan data hasil
modifikasi, Gambar juga akan di resize ke ukuran 416x4 16, Proses angmentasi data
mengoinakon framenork Rebofow. Dataset diupload ke website robaffow untuk
augmentasi dan pre-processing data. Dataset hasil augmentasiy. kemudian
didewnload dalam bentuk file zip kemudian di extract dalam sebuah folder pada

g_gxfu‘l_.-ﬁ' &'h!

feurl L “hitps://app.roboflow com/ds/rTgxbFXmxtlkey =PARWGEc2R"

=roboflow. zip: unzip roboflow. zip; rm wbolow. zip

Berikut adalah contoh hasil dari nugmentasi dapat dilihat pada Gambar 4. 13

Gambar 4.13. Hasil augmentasi dataset Affecines skenario 3
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4.7.2.4.5kenario Affectnet + Augmentasi dengan rasio 70/30
Pada skenario 4 ini, datasel Afecner yang digunakan untuk data latih dan
data uji suma dengan skenario 2 dotaset affecrner dan dilakukan proses augmentasi
data seperti pada skenario ke 3 dataset affectner. Sehingga data latth menjadi 44,100
dan untuk data uji tetap sama tidak ada penambahan data.

Pada skenario 6 ini. dataset Affeemer yang digunakon untuk data latih dan

data uji sama dengan skenario 2 dataset Affectner kemudian di . —
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sama halnya dengan skenario 5 dataset Affectner. Hal yang berbeda adalah pada
skenario ini akan menggunakan rasio T0/30,

4.7. 2. 7.8kenario Affectnet + Augmentasi + MixUp dengan rasio 8020
Pada skenario 7 ini, dotaset Affectner yang dipunakan untuk data latih dan
data uji sama dengan skenano | datasel Affecomer kemudian data latih akan
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4.7.3.2.85kenario RAF-DE dengan rasio 70730
Pada skenario 2 ini, dataset RAF-DE yung digunakan sebagai data latih yaitu
sebanyak 10.738 citra kemudian untuk data uji yang digunakan sebanyak 4.601
citra. Pada skenario ini sama seperti skenario | dataset RAF-DA, data tidak

augmentasi dan pre-processing data
didownload dalam bentuk file .zip kemudian di extrace dalam sebuah folder pada

google drive.
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leurl -L “hitps://app.roboflow.com/dstToxbF XmxO%key =P4RWG2e2R”

>roboflow. zip: unzip roboflow. zip; rm eboflow. zip

Berikut adalah contoh hasil dari augmentasi dapat dilihat pada Gambar 4.15:

Gambar 4. 15. Hasil augmentasi datnset RAFLDE skenario 3

4.7.3.4.5kenario RAF-DB + Augmentasi dengan rasip 7030

Padn skenario 4 ini, datnset R4F-0F yang digunakan untuk dats loih dan
data uji sama dengan skenario 2 dataset RAF-DR dan dilakukan proses sugmentasi
dats sepert pada skenario ke 3 datnset 84 F-08. Sehingga dota latih menjadi 32.514

dan untuk dots uji tetap sama tidak ada pennmbahon datn,

4. 7.3. 88k kenario RAF-DB + MixUp dengan rasie 8020

Pada skenario 5 ini, dataset B4 F-D# yong digunakan untuk data latih dan
dats upi sama dengan skenario | kemudian  dilakukan proses mivup. Micvog
dilakukan pada proses pelatibian data, Untuk membert gambaran bagaimana proses
mixup dilakukan dan bagaimana data vang dihasilkan maka berikut adalah contoh
serta proses mixup yang dilakukan pada proses pelatihan dapat dilihat pada Gambar

4.16.



T

augmentasi akan menggabungkan 2 citra menjadi | citra pada setiap pelatihan
dengan menggunakan proses mivip.
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4.8, Proses Pelatihan Data

Proses pelatihan dan eksperimen dilakukan menggunakan Jupyter Noteboak
dengan menggunakan framework darknet yang bersifat open source pada Google
Colah dengan spesifikasi CPU Intel(R) Xeon(R) CPU (@ 2.00GHz, RAM 13 GB.
GPU Tesla P100-PCIE-16GB, HARDDISK 125 GB.

sifu 416*416. Nustrasi pada
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Gombar 4.17. Resize Cifra

4.9.2. Kowvelusi dan ReLUiReactified Linier Unit)

Kemudian setelah citra telah di-resize dengan okumn yang sudah
ditentukan, citratersebut dikonversikan ke dalam bentuk nilai arrny untuk 3 charne!
citra vaitt Red, Green, dan Blue. Langkah selanjutnya yaitu melakukan konvolusi
terhadop ‘citra tersebut dengan mengalilikan dan medjumiahkannya pada sebuah
kemel atau filter dengan matriks 3*3. Konvolusi dilakukan terhadap keseluruhan
chanme! untuk mendspatkan suatu dalam mendeteksi atau mengklasifikasi objek.
Untuk lebih jelusnya ilustrasi dari proses konvolusi akan ditunjukkan pada Gambar
4.18.

y=(X1%k1) + (N2*RZ) + 3R+ (T %k4) + [(XB*RSY + (X0%ka) + (X13%T) + [X14°Kk8)
+(X15%K9)

¥=[(168°1) + (103*0) + (113*(-1)) + (166"1) + {97*0) + (B7*(-1)) + (161°1)+ (97*0)
+(114*(-1))

y=168+0+(-113)+ 166+ 0+ (-B7) + 161+ 0 + {-114}

y =11
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Selanjutnya akan dilakukan pergeseran satu kotak ke kanan dan akan

dilakukan perhitungan seperti yang di atss sampai keseluruhan piksel berhasil

dikonviolusi.

Gumbar 4.18. Proses Konvolusi
Setelah berhasil mendapatkan nilai dan proses konvolusi: selanjutnya
dilakukan proses RelU. Proses ini bekerja disaat ada. nilsi hasil perhitungan
konvolusi yang berila minus dan skon dijakikan nifal {ﬂ].ﬁ-u'ﬁ;m.ﬂhhh proses
ReLU pada Gambar 4.19.
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Gambar 4.19. Proses aktivasi Rel{/
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4.9.3. Max Peoling

Proses ini dilakukan setelah mendapatkan nilai dan aktivasi RelU. Max
Pooling bertujuan untuk melakukan dows-sampling terhadap citra agar mengurangi
Jumiah parameternya. Max poaling dilakukan dengan fifrer 2*2 dan stride 2, artinya

setiap matriks akan selalu terbagi menjadi setengahnya. Berikut ini adalah tabel dari

proses max pooling yang dapat dilihat pada Gambar 4.20,

Gumbar 4.20, Proses May Poaling

494 Output 13*13, 26%26, 3232
Proses konvolusi — Rell/ — Max Pooling dilakukan hingga mendapatkan
output jaringan dengan matriks 1313, 26+ 26, dan 52#52 seperti pada Gambar 4.1 3.

Gambar 4.2, Grid Celf 13%13



49.5. Bounding Box Confidence dan Prediksi Kelas Objek
Setelah menghasilkan output grid cell dengan matriks 13*13. YL akan
membagi citra inputan ke dalam grid cells tersebut untuk dilakukan deteksi objek
yang telah berisi 36 data untuk hounding haves dan prediksi kelas, Untuk setiap
bounding box, grid ceils juga akan memprediksi kelas yang berfungsi sebagai
klasifikasi untuk memberikan probabilitas pada semua kelas yang mungkin
prediksi kelas digabungkan
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Gambar 4.21. Interseetion Over, Union (lol)
Dari titikkpordinat objek pada Gambar 4. 22 dan asedsor ox berwarna hijau,
merah, dan i yang ditunjukkan pads Gambar 4.22 dapat dihitung fol’ seperti

An Gtruth (Hijau) = 48 (helght) x 42 (wefeht)
AnGtruth= 2016

AutruthP1 (merah) =49 x 44

AubruthP1 = 2516

101 = 2016,/2516

[OUl =094

A truthP? (biru) = 32 x 71

Ay truthP2 =2272

IDU2=2016/2272

10UZ = 0.88

Jadi dari hasil perhjtnﬁgm Tol maka fo 17 yang akan disimpan dan ditampilkan

dengan nilai fol sebesar 094 atau 94%.



4.10.  Hasll Klasifikasi
Setelah keseluruhan proses selesai, maka akan mendapatkan hasil
klasifikasi sesuai dengan objek yang dinginkan, beserta dengan bounding box dan

skor kepercayaannya.

4.11.  Perhltungan Kinerja Model

Perhitungan kinerja model ind sebagal ukuran seberapa baik sebuah model
dalam mendeteks: dan mengklasifikns: sebuah citra. Pada penelitian ini perhitungan
kinerja model akan menggunakan metode confesion mairin. Metode ini akan
mencari nilai persentase dan precision dan recall dor sebuah model arsiktektur.
Agar bisu lebih mengerti dengan perhitungan ini, peneliti akan memberikan sebuah
comtah perhitungan confivion matriv. Pada contoh ini, penulis akan menggunakan
jJumlah kelss yano sesuai dengan kelas pada penelitian yaitu 7 kelas) Unfuk Tebih

lengkopnya bisa difihat pada Gambar 423,

Gambar 4.23. Contoh hasil Confiesion Mtrix

Dalam penentuan nilai padn conficsion mairiv terdapat Trwe Positive (TT)

merupakan datn yang diprediksi dengan tepat sebagai keluaran positive atan benar,
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True Negative (TN) merupakan data yang diprediksi tepat apabila keluaran berupa
negatifatau salah. False Positive (FF) merupakan data prediksi dengan kurang tepat
apabila kelusran berupa positif atau benar. Yang terakhir adalah Faive Negative
(FN) merupakan data yang diprediksi kurang tepat atau data tidak dapat terdeteksi,
Berikut perhitungan dari confitsion matrix:

L. Precision




4121 JAFFE
41211, Skenario |

Skenario | melakukan pelatihan dengan metode YOLOv3 dengna
menggunakan dataset asli. Hasil dari proses mainimg dan validation pada pengujian
ini ditampilkan dalam bentuk Grafik yang dapat dilihat pada Gambar 4.24.
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X7.3%. Model yang tclah ferbentuk dari proses trsining akan di uji kembali
menggunakan data uji dan dievaluasi menggunakan confision matrix. Hasil dari
confirsion matriv dapat dilihat padn Gambar 4.25.
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Gambar 4. 25, Confusion Matriv skenaro |

Pengujian dilakukan menggunakan 42 dats uji terhadzp model skenario |,
Pada Gambar 4.25 didopatkan tingleat akuras: presisi tertinggl yaitu 100% pada tiga
kelas vl anger, hoppiness, dan geciee!. Dan tngkat presisi (errendah yaito pada

kelag srprive yaitu 33.33%

LR Skenario 2
Skemario ] melokuknn pelatihan dengan metode  YOLOv3  dengan
mengounakan augmentasi data. Hasil dan proses fraieime dan velidation pada

pengujion ini ditampilkan dalam bentuk Grafik vang dapat dilihat pada Gambar

4.26,



Gambar 4. 26, Grafik troining dan validation loss skenario |
Gambar 4.26 memperlihatkan . foss sehesar 020034, mAP vang
didapatkan pada batch 1000 pertama ndalah 46% kemudian mengalami kenaikan
bertahap pada batch 1400 dengan nilai mAP 61%. Puncak” mAP tertingg
didapatkan pada batch 3900 yatu 96%. Hazil akhir rata rata mAP vang didapatkan
adalah 92.8%. Model vang telsh terbentuk dan proses traming okan di ujikembali
mengaunakan data uji dan dievaluasi mengounokan confiesion motis. Hasil dari

confisior matriv dopat dilihot pada Gambar 4.27.

Gambar 4. 27, Confusion Matrix skenario 2
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Pengujian dilakukan menggunakan 63 data uji terhadap model skenario 2.

Pada Gambar 4.27 didapatkan tingkat akurasi presisi tertinggi yaitu 100% pada tiga

kelas yaitu fear. happiness, dan surprise. Dan tingkat akurasi presisi terrendah vaitu
pada kelas sadness yaitu 66.67%.

41213, Skenario 3

Gambar 4.28 memperlihatkan avg. fosy sehesar 0.0084, mAP yang
didapatkan pada batch 1000 pertama adalah 58% kemudian mengalami kenaikan
bertahap pada batch 1400 dengan nilai mAP 74%. Puncak mAP tertinggi
didapatkan pada sekitar batch 2000 yaitu 93%. Hasil akhir rata rats mAP yang
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didapatkan adalah 89.1%. Model yang telah terbentuk dan proses training akan di
uji kembali menggunakan data uji dan dievaluasi menggunakan confesion matiix

Hasil dari confusion maitriv dapat dilihat pads Gambar 4.29,

Gambar 4. 29, Confusion Marrix skenario 3

Pengujisn dilakuksn menggunakan 42 datawji terhadap model skenario 3.
Pusdn Gambar 4.29 didapatkan tingkat akuras: presisi tertinggi yaitn PO0% pada tign
kelas yaity aager. fear, dan happiress. Dan tingkat akurasi presisi terrendah yaitu

-
1n

pada kelas disgus vaitu 58.33%.
LAL14 Skenario 4

Skenario 4 melakukan pelatihan dengan metode Y OLOw3  dengan
menggunakan ssgmentasi data. Hasil dari proses temimimg dan velidorion pada
pengujian inl ditampilkan dalam bentuk Grafik yang dapat dilihat pada Gambar

4.30.
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Gambar 4. 30. Grafik troining dan validation loss skenario 4
Gambar 4.30 memperlihatkan oy joss sehesar 000075, mAP vang
didapatkan pada batch 1000 pertama ndalah 49% kemudian mengalami kenaikan
bertahap pada batch 1400 dengan nilai mAP 76%. Puncak” mAP tertingg
didapatkan pada sekitar batch 7700 yaitu 91%. Hasil akhir rata rats mAP yang
didapatksn adalah 82.0%. Model vang telzh terbentuk dan proses iroining akan di
uji kembali menggunokan data uji dan dievaluasi menggunakan confiesfon matric

Hasil dan confusion mairiz dapat dilthat pads Gambar4.31.

Gambar 4. 3|, Confusion Marrix skenario 4
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Pengujian dilakukan menggunakan 63 data uji terhadap model skenario 4.

Pada Gambar 4.31 didapatkan tingkat akurasi presisi tertinggi yaitu 100% pada dua

kelas yaitu fear, dan Aappiness. Dan tingkat akurasi presisi terrendsh yaitu pada
kelas sadness yaitu 47.06%.

41215, Skenario §

Gambar 432 memperlihatkan avg foss sebesar 0.0283. mAP yang
didapatkan pada batch 1000 pertama adalah 66% kemudian mengalami kenaikan
bertahap pada batch 1400 dengan nilai mAP 95%. Puncak mAP tertinggi
didapatkan pada sekitar batch 2500 yaitu 98%. Hasil akhir rata rata mAP yang
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didapatkan adalah 89.3%. Model yang telah terbentuk dan proses training akan di
uji kembali menggunakan data uji dan dievaluasi menggunakan confesion matiix

Hasil dari confusion maitriv dapat dilihat pads Gambar 4.33.

Gambar 4. 33, Confusion Matrix Skenario 3

Pengujisn dilakuksn menggunakan 42 datawji terhadap model skenario 5.
Pudn Gambar 4,33 didapatkan tmgkst akurasi presisi leriinggi vaito 100% pada
empal kelas yoilu anger, neutral, fewr, don sedeess. Dan tingkat akurasi presisi

terrendab yaitu pada kelas swrprice ynitu 33.33%.

LA LA Skenario &

Skenario 6 melakukan pelatihan dengan metode Y OLOw3  dengan
menggunakan ssgmentasi data. Hasil dari proses temimimg dan velidorion pada
pengujian inl ditampilkan dalam bentuk Grafik yang dapat dilihat pada Gambar

4.34.
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Gambar 4. 34, Grafik troining dan validation loss skenario 6
Gambar 4.34 memperlihatkan oy joss sehesar 000326, mAP vang
didapatkan pada batch 1000 pertama ndalah 70% kemudian mengalami kenaikan
bertahap pada batch 1400 dengan nilai mAP 94%. Puncak’ mAP tertingg
didapatkan pada sekitar batch 5000 yaitu 97%. Hasil akhir rata rats mAP yang
didapatksn adalah 91.0%. Model vang telzh terbentuk dan proses roining akan di
uji kembali menggunokan data uji dan dievaluasi menggunakan confiesfon matric

Hasil dan confusion mairiz dapat difthat pads Gambar 4.35.

Gambar 4. 35. Confusion Matrix skenario 6
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Pengujian dilakukan menggunakan 63 data uji terhadap model skenario 6.

Pada Gambar 4.35 didapatkan tingkat akurasi presisi tertinggi yaitu 100% pada lima

kelas yaitu anger, neutral, fear. happiness, dan sadness. Dan tingkat akurasi presisi
terrendah yaitu pada kelas disgust, surprise yaita 75%

41217 Skenario 7

Gambar 4.36 memperlihatkan ave. fosr sebesar 00326, mAP yang
didapatkan pada batch 1000 pertama adalah 81% kemudian mengalami kenaikan
bertahap pada batch 1400 dengan nilai mAP 89%. Puncak mAP tertinggi
didapatkan pada sekitar batch 3000 yaitu 94%. Hasil akhir rata rata mAP yang
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didapatkan adalah 91.4%. Model yang telah terbentuk dan proses training akan di
uji kembali menggunakan data uji dan dievaluasi menggunakan confesion matiix

Hasil dari confusion maitriv dapat dilihat pads Gambar 4.37.

Gambar 4. 37, Confusion Marrix skenario 7

Pengujisn dilakuksn menggunakan 42 datawji terhadap model skenario 7.
Pudn Gambar 4.37 didapatkan tmgkst akurasi presisi leriinggi vaito 100% pada
empat kelas vaitu anger, fear, happincss, din pesrrel. Dan tinglal okurasi presisi

terrendah yaitu pada kelas surprize yaitu 60%

41221 Affectnet
41281 Skenario {

Skepario | melakuksn pelatihan  dengan metode YOLOw3  dengan
menggunakan dataset ashi dengan rasio 80:20, Hasil dari proses training dan
validation pada pengujian int ditnmpitkon dalam bentuk Grafik vang dapat dilihat

pada Gambar 4.38
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Gambar 4. 38, Grafik troining dan validation loss skenario |
Gambar 4.38 memperlihatkan oy jors sehesar 01783, mAP vang
didapatkan pada batch 1000 pertama ndalah 33% kemudian mengalami kenaikan
pada bateh 2100 dengan nilai mAP 52%. Puneak mAP tertinggl didspatkan pada
batch 6300 dengan mAFP 58%. Hasil akhir rats rata mAP yang didapatkan adalah
36.08. Model yang telah terbentuk don proses troiming akan di uji kembali
mengaunakan data uji dan dievaluasi mengounokan confiesion motis. Hasil dari

confisior matriv dopat dilihot pada Gambar 4.39.

Gambar 4. 39, Confusion Matnx skenario |
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Pengujian dilakukan menggunakan 4200 data uji terhadap model skenario

1. Pads Gambar 4.39 didapatkan tingkat akurasi presisi tertinggi vaitu 71.98% pada

kelas happy. Dan tingkat presisi terrendah vaitu pada kelas sad vaitu 53.54%.

41222, Skenario 2

pada batch 1700 dengan nilai mAP 45%. Puncak mAP tertinggi didapatkan pada
batch 5600 yaitu 59%. Hasil akhir rata rata mAP yang didapatkan adalah 55.7%.
Model yung telah terbentuk dari proses training akan di uji kembali menggunakan
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data uji dan dievaluasi menggunakan confivion matric. Hasil dart confusion matric

dapat dilihat pada Gambar 4.41

Gambard, 41, Confsion Matriy skemario 2

Pengujian dilakukan mengrunakan 6300 data up terhadap model skenario
2. Pada Gambar4.41 didapatkan tingkat akurasi presisi lertinggl vaitu 85.09% pada
kelas fappye. Dion tingkat akurasi presisi terrendah yoitn pada Kelas: nefrad vaitu

459 84,

dold 2 5 Skenaria 3

Skenoric 3 melakukan pelatihan dengan metode YOLOWS  dengan
menggunakan uugmentasi diata dan msio 20:20. Hasil dari proses fraining dan
validation pada pengujian ini ditampilkan dalam bentuk Grafik vang dapat dilihat

pada Gambar 4.42.
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Gambar 4. 42, Grafik troining dan validation loss skenario 3
Gambar 4.42 memperlihatkan oy joss sehesar 001626, mAP vang

1n

didapatkan pada batch 2800 pertama ndalah 53% kemudian mengalami kenaikan
pada bateh 5800 dengan nilai mAP 54%. Puneak mAP tertingel didapatkan pada
sekiter batch 9100 vaitu 36%. Hasil akhir rata rata mAP yang didapatkan adalah
35.9%. Model yang telah terbentuk don proses traiming akan di wji kembali

mengaunakan data uji dan dievaluasi mengounokan confiesion motis. Hasil dari

confisior matriv dopat dilihot pada Gambar 4.45.

Gambar 4. 43, Confusion Matrix skenario 3
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Pengujian dilakukan menggunakan 4200 data uji terhadap model skenario

kelas happy. Dan tingkat akurasi presisi terrendah yaitu pada kelas netral yaitu
53.H8%.

Gambar 4.44 memperlihatkan ave foss sebesar 0.1614, mAP yang
didapatkan pada batch 2800 pertama adalah 51% kemudian mengalami kenaikan
didapatkan pada sekitar batch 5500 yaitu 57%. Hasil akhir rata rata mAP yang
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didapatkan adalah 53.9%. Model yang telah terbentuk dan proses training akan di
uji kembali menggunakan data uji dan dievaluasi menggunakan confesion matiix

Hasil dari confusion matriv dapat dilihat pads Gambar 4.45,

Gambar 4. 45, Confusion Marrix skenario 4

Pengujizn dilakukan menggunakan 6300 data uji terhodap model skenario
4. Pada Gambar 4.45 didapatknn tingkat akurasi presisi lertingii yaitu 89.65%, pada
kelas happe. Din tingkat akomsi presist terrendah yaitu pada kelas pewtral yaitu

S0, R6%.

4ILLS. Skenario §

Skenario 5 melakukan pelatihan dengan metode Y OLOw3  dengan
menggunakan mivep dan rasio 80:20. Hasil dari proses fraimimg dan validation pada
pengujian inl ditampilkan dalam bentuk Grafik yang dapat dilihat pada Gambar

446,
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Gambar 4. 46, Grafik troining dan validation loss skenario 5
Gambar 4.46 memperlihatkan o joss sehesar 04898, mAP vang
didapatkan pada batch 1000 pertama ndalah 31% kemudian mengalami kenaikan
bertahap pada batch 2100 dengan nilai mAP 47%. Puncak” mAP tertingg
didapatkan pada sekitar batch [4000 yaitu 63%, Hasil akhir rats rats mAP yang
didapatksn adalah 64.2%. Model vang telzh terbentuk dan proses iroining akan di
uji kembali menggunokan data uji dan dievaluasi menggunakan confiesfon matric

Hasil dan confusion mairiz dapat difthat pads Gambar 4.47.

Gambar 4. 47, Confusion Matrix skenario 5
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Pengujian dilakukan menggunakan 4200 data uji terhadap model skenario

5. Pada Gambar 4.47 didapatkan tingkat akurasi presisi tertinggi yaitu 84.32% pada

kelas happy. Dan tingkat akurasi presisi terrendah yaitu pada kelas surprise yaitu
56.34%.

Gambar 4.48 memperlihatkan ave. fosr sebesar 00326, mAP yang
didapatkan pada batch 2100 pertama adalah 49% kemudian mengalami kenaikan
bertahap pada batch 3100 dengan nilai mAP 57%. Puncak mAP tertinggi
didapatkan pada sekitar batch 11200 yaitu 64%. Hasil akhir rata rata mAP yang
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didapatkan adalah 64.3%. Model yang telah terbentuk dan proses training akan di
uji kembali menggunakan data uji dan dievaluasi menggunakan confesion matiix

Hasil dari confusion matriv dapat dilihat pads Gambar 4.49,

Goamber 4. 49, Confusion Matmx skenano 6

Pengujizn dilakukan menggunakan 6300 data uji terhodap model skenario
6. Pada Gambar 4.49 didapatkan tingkat akurasi presisi lertingii yaitu 86.33%, pada
kelas happe. Din tingkat akomsi presist temendah yaitu pada kKelas pewtral yaitu

52.01%.

4L 7. Skemario 7

Skenario 7 melakukan pelatihan dengan metode Y OLOw3  dengan
menggunakan augmentasi dits ditambah mixup dengan rasio 80:20. Hasil dan
proses dradming dan validation pada pengujian mi ditampilkan dalam bentuk Grafik

vang dapat dilihat pada Gambar 4.50.
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Gambar 4. 50, Grafik troining dan validation loss skenario 7
Gambar 4.50 memperlihatkan o joss sehesar 04922, mAP vang
didapatkan pada batch 3100 pertama ndalah 42% kemudian mengalami kenaikan
bertahap pada batch 6200 dengan nilai mAP 58%. Puncak” mAP tertingg
didapatkan pada sekitar batch 12000 yaitu 63%, Hasil akhir rats rats mAP yang
didapatksn adalah 61.5%. Model vang telzh terbentuk dan proses iroining akan di
uji kembali menggunokan data uji dan dievaluasi menggunakan confiesfon matric

Hasil dan confusion mairiz dapat difthat pads Gambar4.51.

Gambar 4. 51, Confusion Matrix skenario 7
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Pengujian dilakukan menggunakan 4200 data uji terhadap model skenario

7. Pada Gambar 4.51 didapatkan tingkat akurasi presisi tertinggi yaitu 86.74% pada

kelas happy. Dan tingknt akurasi presisi terrenduh yaitu pada kelas neutral yaitu
§2.24%,

4123 RAF-DR

e

Gambar 4. 52. Grafik training dan validation loss skenario |

Gambar 4.52 memperlihatkan sz Joss sebesar 0.0631. mAP yang
didapatkan pada batch 1400 pertama adalah 61% kemudian mengalami kenaikan
pada batch 2100 dengan nilai mAP 66%. Puncak mAP tertinggi didapatkan pada
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batch 6000 denpgan nilai mAP 80%. Hasil akhir rata ata mAP yang didapatkan
adalah 74.2%. Model yang telah terbentuk dan proses training akan di uji kembali
mengpunakon data uji dan dievaluasi menggunakan cenfusion matrix. Hasil dari

N IS airiy I.iﬂi'lﬂ.[ dilihat p::du {rambar 4.53.

Gambard. 533, Confusion Matrix skenano |

Pengujian dilakukan menggunakan 3068 datn v terhadap model skenario
|. Padn Gambar £.53 didapatknn tingkat akuras: presisi tertinggn yaitu NL88% pada
kilas hoppiness. Dan tingkat presisi {errendah vaitu pada kelss ofisguse yaitu

43.33%

41232, Skenarie 2
Skenario 2 melakukan pelatihan dengan metode YOLOV3 dengan dataset
asli dan rasio 70:30. Hasil dan proses training dan walidation pada pengujian ini

ditampilkan dalam bentuk Grafik yang dapat dilihat pada Gambar 4.54.
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Gambar 4. 54, Geafik troining dan validation loss skenario 2
Gambar 4.54 memperlihatkan oy joss sehesar 000571, mAP vang
didapatkan pada batch 1000 pertama ndalah 51% kemudian mengalami kenaikan
bertahap pada batch 1600 dengan nilai mAP 61%. Puncak” mAP tertingg
didapatkan pada batch 1 1200 yaitu 76%. Hasil akhir rata rata mAP yang didapatkan
adalah 74, 1% Model vang telsh terbentuk dan proses traming okan di uji kembali
mengaunakan data uji dan dievaluasi mengounokan confiesion motis. Hasil dari

confisior matriv dopat dilihot pada Gambar 4.55.

Gambar 4. 535, Confusion Matrix skenario 2
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Pengujian dilakukan menggunakan 4601 data uji terhadap model skenario

2. Pada Gambar 4.55 didapatkan tingkat akurasi presisi tertinggi yaitu 94.92% pada

kelas anger. Dan tingkat akurasi presisi terrendah yaitu pada kelas fear yaitu
32.43%.

Gambar 4.56 memperlihatkan avg foss sebesar 0.0813, mAP yang
didapatkan pada batch 2500 pertama adalah 59% kemudian mengalami penurunan
pada batch 4500 dengan nilai mAP 57%. Puncak mAP tertinggi didapatkan pada
sekitar batch 7000 yaitu 75%. Hasil akhir rata rata mAP yang didapatkan sdalah
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72.7%. Model yang telah terbentuk dan proses traiming akan di uji kembali
menggunakan data uji dan dievaluasi menggunakan confusion matrix. Hasil dari

confiesion matrix dapat dilibat pada Gambar 4.57.

Gambar 4. 57, Confusion Marrix skenario 3

Pengujisn dilakukan menggunakan 3065 data uji terhodap model skenario
3. Pada Gambar 4.57 didapatknn tingkat akurasi presisi levtingg yaitu 88.89%, pada
kelas aager. Dun tingks! akurasi presisi terrendah yaitu pada kelas fear yaitu

47.14%.

41234 Skenario 4

Skenario 4 melakukan pelatihan dengan metode Y OLOw3  dengan
menggunakan spgmentasi dits dan msio 70:30. Hasil dan proses fraiming dan
validation pada pengujian ini ditampilkan dalsm bentuk Grafik vang dapat dilihat

pada Gambar 4.58
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Gambar 4. 58, Grafik troining dan validation loss skenario 4
Gambar 4.58 memperlihatkan o joss sehesar 000766, mAP vang
didapatkan pada batch 2100 pertama ndalah 59% kemudian mengalami kenaikan
bertahap pada batch 4100 dengan nilai mAP 72%. Puncak” mAP tertingg
didapatkan pada sekitar batch 8100 yaitu 73%. Hasil akhir rata rats mAP yang
didapatksn adalah 70. 1%, Model vang telzh terbentuk dan proses roining akan di

uji kembali menggunokan data uji dan dievaluasi menggunakan confiesfon matric

Hasil dan confusion mairiz dapat difthat pads Gambar 4.59,

Gambar 4. 59, Confusion Matrix skenario 4
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Pengujian dilakukan menggunakan 4601 data uji terhadap model skenario

4. Pada Gambar 4.59 didapatan tingkat akurasi presisi tertinggi yaitu 89.64% pada

kelas happiness. Dan tingkat akurasi presisi terrendah yaitu pada kelas fewr yaitu
45.65%.

Gambar 4.60 memperlihatkan ave. fosy sebesar 0.2504, mAP yang
didapatkan pada batch 1000 pertama adalah 43% kemudian mengalami kenaikan
bertahap pada batch 1700 dengan nilai mAP 62%. Puncak mAP tertinggi
didapatkan pada sekitar batch 11500 yaitu 86%. Hasil akhir rata rata mAP yang
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didapatkan adalah 85.9%. Model yang telah terbentuk dan proses training akan di
uji kembali menggunakan data uji dan dievaluasi menggunakan confesion matiix

Hasil dari confusion maitriv dapat dilihat pads Gambar 4.61.

Gambar 4. 61, Confusion Matrix Skenario 3

Pengujisn dilakukan menggunakan 3065 data uji terhodap model skenario
5. Pada Gambar 4.01 didapatknn tingkat akurasi presisi levtingg yaitu 96.73%, pada
kelas fappiness. Dan tingkot akuras: presisi termendah yaitu pada kelas disgast yaitu

57.50%,.

4134 Skenario &

Skenario 6 melakukan pelatihan dengan metode Y OLOw3  dengan
menggunakan ssgmentasi data. Hasil dari proses temimimg dan velidorion pada
pengujian inl ditampilkan dalam bentuk Grafik yang dapat dilihat pada Gambar

4.62.
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Gambar 4, 62, Grafik troining dan validation loss skenario 6
Gambar 4.62 memperlihatkan o joss sehesar 02195, mAP vang
didapatkan pada batch 1000 pertama ndalah 41% kemudian mengalami kenaikan
bertahap pada batch 1600 dengan nilai mAP 58%. Puncak” mAP tertinpo
didapatkan pada sekitar batch L0500 yaito 83%. Hasil akhir rats rats mAP yang
didapatksn adalah 82 4%, Model vang telzh terbentuk dan proses roining akan di
uji kembali menggunokan data uji dan dievaluasi menggunakan confiesfon matric

Hasil dan confusion mairiz dapat difthat pads Gambar 4.63.

Gambar 4. 63, Confusion Matrix skenario 6
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Pengujian dilakukan menggunakan 4601 data uji terhadap model skenario

6. Pada Gambar 4.63 didapatkan tingkat akurasi presisi tertinggi yaitu 98.15% pada
kelas happiness. Dan tingkat akurasi presisi terrendah vaitu pada kelas fear 44.87%.

41237 Skenario 7
Skenario 7 melakukan

didapatkan pada batch 2100 pertama adalah 65% kemudian mengalami kenaikan
bertahap pada batch 4500 dengan nilii mAP 74%. Puncak mAP tertinggi
didapatkan pada sekitar batch 9100 vaitu 82%. Hasil akhir rata rata mAP yang
didapatkan adalah 79.8%. Mode! yang telah terbentuk dari proses training akan di
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uji kembali menggunakan data uji dan dievaluasi menggunakan confiesion mairix

Hasil dari confusion matric dapat dilihat pada Gambar 4.65.

Gambar 4, 65, Confusion Marriy skemario 7

Pengujian dilakukan mengrunakan 3068 data up terhadap model skenario
1. Pada Gambar 4.65 didapatkan tingkat akurasi presisi lertinggl yaitu 88, 78% pada

kelas happiness. Dan tingkat akurasi presisi terrendah yaitu pada foelas foar 67.65%.

4.13.  Analisls Hasil Penelltian

Setelah dilakukon pengolahan data dan proses pembelajaran model terhadap
masing-masing skenario percobaan dengan menggunaksn datn lstih. diperoleh
beberapa: model klasifikasi sebanyak skenario yung digunakan. Model tersebut
kemudian dilakukon penpujian menggunakan data uji antuk mengetahui tinghat
akurasi dan kmnerja dan masing-masing model. Berikut adalah hasil pelatihan dan

pengujian terhadap model kinsifikas) dopat difthat pada Tabel 4.1 bertkut ind:



Tabel 4. |. Hasil per¢bbaan
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Truinimg Testimp
Mithasds Aupmentatios | Ratio T/T (T rminineTeul| e e (e [— = —
Yolowl a 1] 01THY Bh A ILET | 053 il b6 172
Ykl ¥ TR 10, | il 5.7 5 85| il Al L] {163
Yl + : ] 1420 A 54 091 | 0.5 59 1] 0.4 {153
Yalovd v ) 11614 A 04 | .58 £l 116X 0,55 151
Yaolovd + Mizllp ¥ C ] T ) Ik 5¢ nKa | s [ LA 1.7 |
Yolowd ~ Mislip b TOEM 800 | 50 1,6 | Tl B oS 0,71 .63
Yolowd ~ Ampmanation + Mixiip W 04923 | 6lS { (BT | 0.5 LT 47 .76 .63
JAFFE
Truinirg Tesiimp
b R R R e v T gvplens | mAl | amper | dispust | fear | happiness | sewiral | sadness | sorprise | avp aem
Yalovd ¥ B i {1AHiL N7, 11, 7HL| 0TS | ] 1.3
Yalowd L Tl 1 | w2 (e Wi | 1 186 16T 1 | osTRs
Yalow] + Snementaiion L ] L AnIey LA I LN | I L 03 01,75 | DALEST]
Yooyl + As ¥ b1 ] HAHI75 Nz i1} 1 | [ R 047 A7 | Breiaoe
Yool + Mislip A EOH {LAIINE | x4 1 1.7 | nE7 | | {133 | BRLTRST
Yoloy] + Mixllp T (L 2h 1l 1 75 1 | | 175 | BSOS
Yol + Amemenintion + Moilp [ ] OSed | uid (13,5 1 1 [\ Are] fi.h | OREFEST

WE]



Tabel 4.1, Hasil percobaan {Lanjutan)
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Training Testing
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4.14. Perbandingan Hasll Training

Dalam percobaan ini dilakukan perbandingan nilai avg. loss dan juga mAP
pada saat training. Perbandingan akan dilskukan perdataset berdasarkan masing
masing scenario setiap dataset. Berikut grafik untuk masing masing scenario tiap
dataset dapat dilihat pada Gambar 4.66.

wand Parmng LArvE
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Pada Gambar 4.66 diperlihatkan perbandingan presentasi avg. loss dan mAP
yang didapatkan sefama proses training.

Dari keseluruhan grafik yang dihasilkan pada saat proses pelatiban pada
setiap skenario tidak mengalami overfirting. Hasil yang didapatkan pada saat proses
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pengujian memang memiliki tingkat akurasi yang sedikit berbeda jika dibandingkan
dengan saat proses validasi. Karena pada proses pelatihan data lebih dekat dengan
set validasi dan data memang disetel dengan baik pada saat menggunakan set
validasi, sehingga model akan memiliki performa lebih baik di set validasi,
Overfitting terjadi saat pelatihan jika aky

ng, dari keseluruhan data testing di jumlahkan |
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Gambar 4. 67, Contoh fog testing
with open{test durarion} as £:
dats = []
whila f:

Line = f.readline{}
if Ien(lin=) = 0O:
bresk

if line.splic(}[0] == "duration®:
data.append (Eloat{iine.eplit() [L1])]




[

print {"¥our total time:")
print [sum{dsta])

print{'Your data:'}
prine {len{datal)

print{"Yoiur detection tims Isz')
printisumidacal/lenidatal )

Detail waktu deteksi dapat dilil
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perbandingan dengan penelitian sebelumnya dapat dilihat pada Gambar 4.70.
Gamibat 4.71, dan Ganbar 4,72,
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Gambar 4. 71. Perbandingan dataset Affectner
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Duri segala percobasn’ yang felah dilakukan oleh penelii mulai dar
mendefinikan masalah hingga mendapatkan hasil dari penelitian ada beberapa hal
yang bisa didapatkan. Yang pertama adalah mengetahui tingkat akurasi yang
dihasilkan oleh metode YOLOv3 untuk pengenalian ekspresi wajah. Selain itu juga
mengetahul wakiu deteksi yang dihasilkan oleh metode YOLOw3. Dari hasil
penelition  yang telsh dilakukan jika merujuk pada permasalahan, dapat
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disimpulkan bahwa penelition yang dilakukan sudah berhasil menjawab
permasalahan awal, dimana untuk mendeteksi ekpresi wajah dapat menggenakan
metode YOLOvS dengan proses augmentasi data dengan akurasi untuk dataset
JAFFE 93%., Affecinet 66.71%, dan RAF-DB B0.4%. Kemuodian untuk waktu
deteksi yang dihasilkan adalah pada datasetud FFE 0.94 detik, Afectnet 0L98 detik.
dan RAF-DE 098 detik yang mann merupakan wakiu vang cukup cepat untuk
mendapatkan hasil apabila nantinya model diterapkan untuk mendeteksi ekspresi
wajah pﬁ'-mhunh.\%ﬂm yang membutuhkan hosil yang segera sebagai bahan
pertimbangan untuk analisis ekspresi wajah. y

Dalam penelitian ini dilakukan percobaan dengan menggiinakan dua
metode augmentasi data yang berbeda yaitu Transformasi Geometri dan Mixtp.
Transformasi Geometri yang berupa penggabungan dari Rotare, #1ip, Crop, Shear.
Penambahan data dengan menggunakan transformasi geometri pada sef pelatthan
tidsk memberikan efek yang signifikan terhadsp akurasi yang didapatkan.
Transformasi geometri hanya menambahkan jumloh Ihtnlkluelm wodel tidak
memiliki variasi baru ketika model digunakan untuk mendeteksi citra wajah yang
terhalang oleh benda lain seperti hasil pengujion pada dataset Affectner dan RAF-
DA. Dari hasil penelitian yang didapatkan dari serangkaian percobann dengan
berbagai macam skenario yang telah dilakukan, Maka teknik augmentasi data
terbaik yang dapa! meningkatkan hasil akurasi ketika menggunakan metode
YOLOv3 don ketika mendapatkan dataset dengan jumlah yang besar serta tidak

mersta pada setiap kelasnya yaitu dengan menggunakan augmentasi data MixLjp.
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model vang dihasilkan. Pada dataset Affectner augmentasi berpengaruh
augmentasi sedangkan untuk waktu deteksi tidak berbeds jauh. Pada
dataset JAFFE sugmentasi berpengaruh baik karena meningkatkan hasil

128
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akurasi dan juga menurunkan waktu deteksi terakhir
. augmentasi berpengaruh baik terhadap akurasi -
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