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INTISARI

Pada bidang pengenalan ekspresi wajzh (FER), ketersediaan kumpulan data
vang seimbang dan representatif adalah kunci keberhasilan dalam melatih model
yang akurat, Namun, kumpulan data Tantangan Pengenalan Ekspresi Wajah
(FERC) sering kali menghadapi tantangan ketidakseimbangan kelas, di mana
beberapa ckspresi wajah memiliki jumlsh sampel vang jauh lebih kecil
dibandingkan ekspresi wajah lainnya. Masalah ini dapat mengakibatkan performa
model menjadi bias dan tidask memuaskan; terutama dalam mengenali ekspresi
wajah vang kurang umum.

Teknik augmentasi data mawm penting karena dapat memperhias
kumpulan data d&m;ﬂ!mﬂm variasi baru mpﬂ van:aada.. mel’:ungga
meningkatkan variasi dan ke Eﬂg Augmentasi data dapat digunakan untuk
meningkatkan jumlah. m untuk kelas ekspresi wajah yang kurang umum,
sehingga meningkatkan kemampuan mode! uniuk mengenali dan memahami
eragam qhijrﬂnsi wﬂﬁ;ﬂﬂhﬁﬂnﬁmkanjmlah pe lh.ia:nﬁﬂm FERC tidak

metode “OneSideSelection™.
Dalam penelitian ini, VGG19, Resnet50 dan Rﬂwﬂ di
unlul' _nmhhug performa model yang lebih baik. Hal ini akan member
ﬁa:hina untuk mengoptimalkan model CNN vang lebih ca {]i.ma_sa
depan dan dapat mendorong penelitian lebih !:m]ut dalam menciptakan teknik

lugmclﬂﬂi J:Ing'.l!i}]h inovatif.

Katn kmmci  Augmentasi, Convolutional Neural WNetwork, ResnetSD,
ResMakingNel. VGG19 A i

L

Vi



ABSTRACT

In the field of factal epression recognition (FER), the availability of a
Balanced and representative dataxet is key fo success in training accurate models.
However, the Facial Expression Recognition Challenge (FERC) dataset often faces
the challenge of class imbalance, where some fntmi expressions have a much
mn”er nmher of samples Han other facialex




BAB I

PENDAHULUAN

terkejut, dan menghina. Ketika seseorang tersenvum, itu mencerminkan

kebahagiaan mercka dan terfihat dari mata yang membentuk lengkungan.

Ekspresi kesedihan mencerminkan perassan sedih, yang sering ditunjukkan oleh

angkatannya alis, dan kerutan di wajah. Kemarahan, terkait dengan situasi yang

mengganggu dan menjengkelkan. Ekspresi kemarahan tercermin dalam mata
I



vang sempit, alis yang naik, dan lipatan yang memanjang, Ekspresi rasa jilik
diekspresikan dengan alis yang menurun dan hidung yang berkerut. Kemudian
ekspresi kaget terjadi ketika ada situasi yang tak terduga. Ini biasanya terlihat
dalam bentuk mata yang melebar dan mulut yang terbuka, dan memupakan

Dms W Eﬂlﬁhbﬂﬂhlnﬂl*ﬂlrﬂhwﬂﬂﬂs

- pmnﬁn landmark wljlh. Suhnkgm»:g&uu

Belakangan ini, pengaunaan teknologi deteksi wajah semakin banyak
digunakan dalam berbagai aplikasi, seperti untuk keamanan, deteksi identitas,
dan kemudahan untuk mengakses teknologi (He, 2023), Sistem ini memberikan
kmmhhmnkmhbuhﬂmuahmkemmnauhndisinmﬂepuﬁkmm. token, stau



kunci, serta meningkatkan produktivitas bisnis. Seperti halnya dalam konteks
Google foto, deteksi wajsh juga digunakan untuk pengaturan foto, untuk
memetukan dan menganalisis, dan mengonfirmasi wajah yang ada dalam foto.
Selain itu juga digunakan dalam penegakan hukum untuk menghasilkan petunjuk

dalam penyelidikan criminal, memantau, mengawasi lokasi, dan juga

Terdapat banyak dataset mengenai emosi wajah, namun pada penelitian ini
akan menggunakan dataset FERC. Data FERC berisikan kumpulan data dengan 7
emosi yang dibuat pada 2014 yang bertujuan membuat model CNN (Dewan,
Likhith Ashwin, Likith. Allabhaneni. & Janardhana. 2022). Dataset ini terdiri dari



35,888 gambar dari emosi marah, netral, jijik, takut, bahagia, sedih, dan terkejut.
Maodel pembehjman mendalam, terutama Convolutional Neural Networks (CNN),
telah menunjukkan hasil yang menjunjikan dalam deteksi emosi wajah
(Rangaswamy, n.d.: Tong. Cao, Sun, & Chen, 2021). Namun deteksi emosi wajah
yang akurat masih menjadi tantangan karena heterogenitas wajah manusia dan

| CNN (Ding et al., 2020). Oleh karena itu, ¥
g One Side-m-mmi otidakseimby igun kelas dan
can arsitektur VGG19, ResNet30, dan R

sehagai berikut:

a Berapa tingkat sku ot datbct skemre v des omn VGG19, ResNet-50, dan
ResMaskingMet?

b. Apakah penerapan menyeimbangkan data vang digunakan dapat meningkatkan
akurasi yang dihasilkan dari model VGG19, ResNet-50, dan ResMaskingNet?

a. Model wrsitcktur apa yang paling cocok untuk meningkatkan okurasi deteksi wajah

dengan dataset FERC?



b. Berapa akurasi yang dapat dicapni pada pencrapan medel arsitcktur dengan
1.3. Batasan Masalah

Agar penelition ini terarsh dan pembahasan menjadi relevan, maka

mpmmmmmﬂmﬁmmmpnhjmdmmmhwhﬁqumjnh
yang mengindikasikan respon emosi wajah.

1.5, Manfaat Penelitian
Berdasarkan tujuan yang ingin dicapai, penelitian ini diharapkan berman faat
sebagai berikut:



a. Hasil pemodelan ini dapat digunakan sebagai alat untuk mendapatkan
pemahaman yang lebih mendalam dalam pengembangan dan evaluasi

b. Model yang dihasilkan dapat menjadi alternatif dalam melakukan deteksi
ckspresi pada waj




BAB I

TINJAUAN PUSTAKA

hanya mencapai skor yang lebih rendah, yaitu 056 dan 0,44, serta 0,59 dan 0,63,
menjadi skor terendah dalam evaluasi

Penelitian lainnya (Tawsin et al, 20019), membuat sistem identifikasi
ekspresi wajah yang mampu mengkategorikan citra ke dalam tujub kelas emosi
yang berbeda. Dengan menggunakan augmentasi pada CNN, akurasi validasi

7



mencapai 96.24% setelah 1200 epoch, sementara CNN tanpa augmentasi
membutuhkan 260 epoch untuk mencapai akurasi validasi 92.95%. Augmentas
dilakukan dengan menciptakan gambar-gambar baru dan data gambar yang ada.
Selaim i, penerapan Dropout dan EarlyStopping Callbacks dilakukan untuk
mencegah overfitting. Evaluasi dilakukan dengan rasio 65% untuk pelatihan dan
35% untuk pengujian; menghasilkan akurssi tertinggi sebesar 95.87%. Meskipun

sedikit lebih rendah dari akurasi sebelumnya dengan rusio pemisahan 80:20, hal ini

dianggap wajar kﬂrmm iﬂlhl.hm dengan dataset yong lebih besar,

Peneliti (Jie Shao et al, 2019) mengusulkan tigh model CNN inovatif dengan
struktur yang berbeda. Model pertnma, yong dinamakan sebagai Light-CNN, adalah
jﬁ.m saraf konvolusional dengan kedalamun terbatas. Ini terdin dari enam
modul konvolusi residual yang dapat dipisahkan untuk mengstssi tantangan
topelogt yang kompleks dan overfitting. Model kedua adalah dual-branch CNN
yang secara simultan mengekstrak fitur dari Local Binary Pattern (L BP) tradisional
d:m:hnp learning. Sed:n'.lgknn model ketiga adalah M'.pnﬁ_icinh'ﬂﬁﬂe-mining
dengn, menggunakan: teknik transfr learing, dimaksudkan untak mengatas
kendala yang terkait dengan keterbatasan sampel pelatihan,

Penelitian berikufnya yang mﬂm (Iﬁu C et al, 2019), dalam
studinya menyatakan bahwa meningkaikan kmf::jn jﬂmgi!.ﬂ FaceLiveNet dalam
deteksi emosi, baik pada tingkat akurasi tinggi maupun rendah. Dafam konteks ini,
sebuah framework baru vang disebut Dense FaceliveMet diusulkan pada dua
model transfer leaming. Penelitian imi menggunakan model inovatif vang disebut

Dense FaceLiveNel berbasis arsitektur CNN, untuk deteksi emosi pada wajah



manusia. Dengan mengeunakan dataset JAFFE dan KDEF. penelitian ini
mengevaliasi kinerja model dengan mencapai akurasi tinggi, vaitu 90.97% dan
05.80% pada datnset masing-masing. Hasilnya menunjukkan bahwa model
FER2013, yang dirancang sejalan dengan JAFFE dan KDEF, memiliki akurasi
70,02%, menunjukkan pengaruh signifikandar ukuran dan kompleksitas data. Dari
dataset FER2013. akurisi tertinggi yang dicapai adalah 84.59% menggunakan

Penelitian lainnya yang pemah dilskukan oleh (Can Woet al, 2020)
menjeluaskan bahwo muﬂn.mmumskan untuk menyertakan Convolutional Block
Attention Module (CBAM) dalam beberapa lapisan jaringan VGG yang digunakan
untuk: mmulkan akurnsi daon stabilitas. Dengan Eﬂﬁ.hL
penelifian ini menyederhanakan informasi yang perlu dianalisis uhhhnnpn

Penclitian ini menguji CBAM pada dua basis data ekspresi wajah publik. termasuk
CK+ dan FER-2013. dan membandingkan efek peayematan CBAM ke dalam
jaringan asli VGG19. Hasilnya menunjukkan bahwa mﬁlimknnwpn menjadi
hanya (067 dengan CHBAM disematkan, sementars fanps CBAM nilai loss
knnve:m_mi‘ﬂ,_ld&;.wkrn Sﬂﬂﬁhuh‘ahc Gradient Descent)
sebagai pengoptimal dalam kedua situasi pelatihan.

Penelitian terkait deteksi menggunakan KFSENet (Keyframe-based Feature
Skeleton Estimation Network ) vang dilakukan aleh (Le D, 2022). mengintegrasikan
deteksi tindakan dengan deteksi wajah dan emosi, membentuk pendekatan
terintegrasi dalam visi robot. Metode vang diusulkan diuji pada kedua standar

benchmark publik dan dataset vang dikumpulkan sendini. menggunakan framework



10

double-feature double-motion network (DDNet), Hasilnya menunjukkan bahwa
menggunakan metode arcFace [R50 Backbone Network + Softmax Classifier
menghasilkan akurasi sebesar 73.04%, sementara dengan metode Residual
Masking Network. akurasi mencapai 74, 14%.

Penelitian oleh (Mehendale, 202() memanfaatkan dataset FERC (Facial

il networks) untuk mengenali emosi

gambar individu dikirim ' earing untuk menentukan
opakah mereka mengenakan masker atau tidak. Dua model yang digunakan untuk
aiveenbandigian isierja dadin sk kv 5 avits Model CNIN siséncipe ki
99%, sementara Model MobileNet mencapai akurasi 98%.



1.2, Keasllan Penelltian
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Judul Peneliti, Perbandingan
Media
Publikas, dun
Tahun i
Hosstim, epe bahagin  don | tinghkst akurasi.
tslam. Karl s, dan ain
208, IEEE
Xplore
Three convolutionn] I !hl, Hasil  penclimn w1 | Meagumplemeniosikan: | Melokukan perbandingan
neural netwaork Yongsheng 3 model ﬁtlfm_!ﬂ!'h optimal | untars struktur ResNet-50 don
models for facial Qun don demgan 3 camsel | oniuk menginiczraitkan | VGGI9  dengan  twjun
CXPressin 3 yEng berbeds, | dupbbranch  CNM | | menentukan fasil terophimal
recognition in the 2019, model  Light-CNN, | menchasilknn  akurasi mmmmﬁﬁm dori  setiap metode  dalum
wild Elsevier & model Dual - branch | tertingzi denpan :rl:ll:ld: Mcr proses kizsifikus emosi
fitur  dori  Local m N m:apm huﬂmi Penelitian i menzpunakan
I “Putier | perhandingan antara strukiur
(LBP)  iadimonnl [ CNN s ' VOGS, ResNet-50  don
dan deep learning, ResMaskingNet untuk
sertn CNN  yane mengetzhin ketepeton akuras:,
teleh  di-pre-trmmed Don mengpunskan
dengan OneSideSclechion uniuk
meng punakun menveimbangkan data
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Publikae, dan
Tahun
learming.

4 Recogmizmng learmng | Jason O “Penelitin it | Penelitmn ini | Disarankon  kedepsnmyn | Menzzunakan dataset
emastion hased on Hung, Kuan-- bertitfuan untuk | menghesilksr  tngkst | untuk ﬁ# FER2013 dan JAFFE dan
convolutional newral | chepg Lin, " | memngkatkan ksl dengun - datesel | mengpunokan s | KDEF  untk  mclekukan
networks and trnsfer | o Niing Kipems.  joringan | JAFFE  dan  KDEF, | pembagian d.ulﬂﬂ'a agar kitsi fiknsi emosi pada gambar
learning o FaceLiveMet dalam | memlik akurmst | dapat meRE wojeh monosa .

Lt mﬁmnm 0%, Dan dengon | perbedaan akuras: dart
el inskat skuras trnmsfier | dutaset yeng digunakan,
2019 m moupun | leaming dari  dateset Penelition i menzzunakan
Scientlirect . FER 2013, akuresi dutaset  FERC  uniuk
tertinpg - vang  dicapm melnkukon  kasifikns emos
wilaluh 84,599, pade grmbar wajah manosia

5 Factal Expression Wenhao Penclikan. i .Hlﬂ:l- Fn:lrlmn i 'M 'pl:rh:nﬁ:gan Proses deteksi ckspress wapah
Recognition via a Caba. memilil untuk | m 1 2 stroktur mdim miendlstang, | mi mengpunokan  strukiur
CBAM Embedded Fhuovn memssukkan  Co Fﬂ“ ,M dengan. ﬂﬂﬂl—ﬁm tidak cukup | CBAM dengan strukiur VGG,
Network . vt Block |akumsi 7%  dun W

Cnga, !Iii t |II VGG ﬂﬂ‘lm din mengalami everfit

Dongyao gﬁ; m h‘. G A e e terlal eepet. diharapkan | Penclitian ini mengpunskan

Zhanga, beberapn  lapisan muﬂum perbandingm antare struktur

Yistyuan jnringan \-‘Gl:jﬁ amgmentasi data, VGEGIY,  ResNet-50  don

Huanga di ;unuknn u ResMaskingNet unfuk
meningkatkan mengcizhin ketepatan akuras)
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Tecopnition using NN ini, h’qﬂﬁi oduimsst  FERC  pasdu #mhnhm 24 fitur | mengpunakan dun skenano
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networks {FERC) ‘5{;””" uuph menggunnkom | Alexnet, VG, | oew bayanzan  pada | latar belakong den gambar,
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m ‘Model MobileMet | videa. ' deteksa ekpresi wajah.

model  MobileNet
dun CNN.
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2.3, Landasan Teorl
231, Arsitektur CNN

Convolutional Neural Network (CNN) adalah jenis arsitektur jaringan saraf
yang dirancang khusus untuk menangani dan menganalisis data gambar. CNN

Klasifikasi gambar dan detekst o
besar dalam berhagai bidang, termasuk visi komputer, deteksi wajah, dan kendaraan
otonom. Keunggulan utama CNN adalah kemampuannya untuk secara otomatis
mengekstrak fitur-fitur yang relevan dari data gambar tanpa memerlukan ekstraksi
fiter manual, membuatnys sangat adaptif dan efisien uniuk berbagai tugas
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pengolahan gambar. Pada Gambar 2.1. berikut merupakan contoh arsitektur (Ali,

Balamurali, & Varamini, 2022) yang nantinya akan digunakan pada penelitian ini

9. adalah jﬂﬂﬂﬂﬂﬂ saraf -|..._t!.
Kindian A et mmmdm dari 19
n ukuran 3x3, &nmﬁp

mmekm:puhVGG-W{Mema.Mnhbey Indian, & K

- T-E- s E e EEBE T BB
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Lapisan input awal berukuran 224 x 224 dengan kedalaman 3. Layer | dan
2 dari CNN Conv2D memiliki kedalaman 64. Kedalamannys mewakili jumlah
filter yang digunakan untuk menghasilkan featire map. Setiap filter sesuai dengan
pola yang berbeda dalam komvolus inpe di sekitar gambar dan menghasilkan
feature map (Vidhya & Uthra, 2021). Meskipun arsitektur VGG-19 tergolong tua,

maan blok residu atau

ga dikenal sebagai skip
angsung dari input ke lapisan
Keluaran, melibatkan operasi penambahan. Hal ini memungkinkan model untuk
"meminimalkan” perubahan yang dilakukan oleh lapisan-lapisan di dalam blok
residu. Dengan menggunakan shorteut connections, ResNet-30 dapat dengan
efektil melatih jaringan dengan kedalaman yang lebih besar tanpa mengalami
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masalah degradasi kinerja. Lapisan yang cukup dalam memungkinkan mode! untuk
mengekstraksi fitur-fitur hierarkis yang sangat kompleks dari gambar yang rumit.

ResNet-50 terdiri dari beberapa blok residu yang masing-masing terdiri dari
beberapa lapisan konvolusi dan batch normalization. Berkat adanya blok residu,
ResNetS0 cenderung lobih mudah unfik melatib dan memiliki kemampuan

Gambar 2.3, Arsitekiur ResNet-30



1.3.4. Resldual Masking Network

The Residual Masking Network {ResMaskigNet) adalah model janngan
saraf konvolusional end-to-end yang mengpabungkan deep residual networks
dengan blok masking. Blok masking membantu memfokuskan perhatian model
pada wilayah lokal yang penting untuk menyempurnakan peta fiturnya agar dapat
membuat prediksi yang lebih rinci, dan struktur residual membantu menjaga kinerja

ResMaskingNet. Bertujuan adalah untuk menghasilkan foto berkualitas
tinggi dengan menghilmgkan gangguan atau objek yang tidak diinginkan dari
gambar ashi. Model ini menggunakan konsep residual learning yang mengarah pada
peningkatan kinerja model dengan cara mempelajari selisih antars prediksi model
dan gambar asli. Dalam kasus ini, selisih tersebut dapat berupa bagian gambar yang
ingin dhilangkan. ResMaskingNet terdic dai bebersptlpisan koavolus yang
digunakan untuk mengekstraksi fitur gambarnya. Selain itw, model ini juga
menggunakan teknik "masking" untuk memiszhkan mm fidak diinginkan
dari latar belakang dan menghilangkannya. Dengan menggunakan Residual
Masking Network. pambar h':-.gﬁuyn memiliki kualitas yang lebih baik dan lebih

efektf

Metode vang diusulkan dari alur ResMaskingNet adalah jaringan yang
terdini dari empat blok utama Residual Masking (Resmasking Blocks). Setiap blok

Residual Masking, yang mengoperasikan ukuran fitur vang berbeda, terdin dari
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Lapisan Residual dan Blok Masking. Pada Gambar 2.4. merupakan arsitektur dari
ResMaskNet (Pham et al., n.d. ).

membuat dataset lebih seimbang (Ding et al.. 2020).

2.3.0. Deteksl

Deteksi ekspresi wajah adalah proses mengenali dan menginterpretasi
emosi atau ekspresi yang terlihat pada wajah seseorang melalui penggunaan
mhulng;l i:umPumr atan- sistem kecerdasan buatan. Metode ini secara umum



mencakup teknik deteksi pola, pengolahan citra, dan pembelajaran mesin untuk

Ekspresi wajah, sebagai salah satu sarana terpenting bagi manusia untuk

Untuk memperolel informas e deteksi kspresi wajalh
menggumakan algoritns untuk fitur-fitur wajah yang dikumpulkan
dari video atwu gambar, seperti mata, mulut, hidung, stau kerutan di wajah.
Algoritma ini kemudian membandingkan fitur-fitur tersebut dengan pola yang telah
dipelajari sebelumnya untuk mengidentifikasi ekspresi wajah yang tepat.



dan dapat mengenali ekspresi dengan tingkat ketepatan yang tinggi. Teknologi ini
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pada data yang lelah dikumpulkan, serta menggunakan
arsitektur Resnet-50 untuk pembanding guna mengetahui akurasi tertinggi dan
deteksi ekspresi wajah.
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3.2. Metode Pengumpulan Data

Langkah awal dalam penelition adalah pengumpulan data sebelum tahap
analisis data dimulai. Pengumpulan data merupakan langksh strategis dalam
wajah dengan berbagai variasi ekspresi; Untuk wjuan penelitian ini, data ekspresi
e diperoct S A g R os o Ve




Tabel 3.1. Ciri ciri Ekspresi Wajah

Kategori

Cliri-ciri

Senang

Senvuman dengan bibir vang terangkat.
Mata vang melebar dan mungkm muncul
kerutan di sekitar mata.

Positifnya ekspress di seluruh wagah.

(=]

Sedih

Posisi dan bentuk mulut yang melipat ke bawah.
Penuruman srjung alis dan mata vang terfthat
SEAVIL

Adanva kerutun & sckitmr mista don doh

Marah

Alis yung dikepalkan dan mimgzkin mendekat
situ sama lam.

Telmman di sekitar oren matn dan goms wajah
yang lepang.

Bihir vang mungkin terlmat stou menonjol.

Terkejui

Mata yang melehar dan mungkin werbuka lebar.
Mutut yang terbuka oo sedikit terbuka.
Mungkm ada angiukan stou pesisi tubub yang
menunyikkon kejutan.

(T

Takut

Mata yang meleber dengan prpil vane mumgkin
membesar.

Alis vonp menmegei dan-mmgkin terpisth.
Mungkin ads tegungan di arcs mulut

Tijik:

Lipatan i lodung ates gerakan hidung yang
memmukken ketidakmyammnan.

Kekokohon di =ckitar ares maulut atan brber yong

Metral

Waynh tunpo ekspres: Khusus, dengan bibir dom
mata dalam posisi hasa

Alis dan mulut dalam posisi relatil nleks.
Tidak ada tande-tanda khusus don ckspres
emosi terfentu.




Dengan menggunakan dataset ini. penelii dapat melakukan pengujian
terhadap model Residual Masking Network., Tujuh ekspresi emosi wajah

iMahendar, 2023} pada tabel diatas bisa dilihat pada Gambar 3.1, berikut,

sl Ec'dldh
o= [ Gl Gl G B
~ [P I 2
reoor S (%) Q0 B 52
e [-3) B 06D
= AR mE
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Gambar 3:1. Ekspresi Wajah Dalarm Dataset FERC
Dalam penelitian ini. dilakukan analisis data pada dataset vang telah disusun

untuk penelitian, terdiri dari 35888 datn deteksi ekspresi wajah yang terbagi ke

dalam tujuh kategori: senang, sedih. marah, terkejut. netral, jijik. takut. Data terdiri

dari gabungan dua dataset train dengan total 32.299 don dataset test dengan total

3.589 (Tabel 3).



Tabel 3.2, Distribusi Dataset

No Kategorl Emuosi Jumlah
| Senang 8110
2 Sedib 5483
3 Msirah 462
4 Datasel Tram Terkejul 3586
3 Toku 4593
] hitk 493
7 Netral 3572
B Senump 27
8 Sedih S04
10 Marah 49]
Ll Dataset Testmg Terkejul 416
2 Tokui 528
13 Tigik 55
14 Netral 626

Pada tabel diatas merupakan persebaran dataset. Setelah dataset yang

diperfukon terkumpul, langkah selanjutnya adalah melakukan proses pra-

pemrosesan data menggunakan Google Colab. Data vang berhasil pre-processing



kemnudian akan dialokasikan untuk dibagi menjadi data sreining dan data ievimg.
Proses alokasi akan berubah sesuai dengan milai yang dihasilkan. Selanjutnya
persiapan pemodelan dalam prediksi data. Hasil dan pemodelan akan di dilatih dan
dinji yang nantinya didapatkan akurasi paling tinggi,

Pada penelitian ini menambahkan hq_:lsan konvolusi atau blok residual
tambahan uniuk menagkx!kﬂ kapasimw model. Ini dapat membantu
model memahami pols-pola yang lebih kompleks pada gambar wajah.

Dalam proses permodelan, perbandingan dengan model ResMaskingNet,
ResNetS0 dan VGG19 dibarapkan mampu memberikan hasil yang lebih baik.
Proses deteksi dievaluasi tidak hanya dari segi keokuratan fetapt juga kecepatan

komputasi. Meskipun ResMaskingNet dapat memberikan hasil akurat, waktu
kompitasi yang diperlukan tetap dalam batas waktu yang dapat diterima.
:ngﬁm’sﬂtﬂnr ResNet50 dan VGG 19 dalam pendekatan ini bertgjuan untuk
memaksimafkan perbandingan  akurasi  deteksi ekspresi wajah  dengan
mmquttiml:m.ugkan kontribusi dari setiap elemen whﬂﬁml,hil data ash
maupun data yang telsh di sugmentasi.
Mw:ﬂtgrmmmh i alurasi deteksi ckspresi wajah pada
metode Residual Masking Network ndalah pengoptimalan ResMaskingNet dalam

kompleksitas struktur jaringan vang mempenganﬂu ﬂkUIﬂEI kualitas data latih
(training}, dan parameter fine-tuning {penyempurnaan) yang dipunakan dalam
proses pengembangan Pada model yang sudoh ada ataw yang telah dilatih
sebelumnya pada tugas terkait. Imi dapat membantu model menyesuaikan din

dengan karakteristtk spesifik dari dataset deteksi ekspresi wajah. Dengan



berbasis
ey i
i
o
:
hasil
- deteksi
logi
memberikan
tekno
untuk
ini,
gkatkan
! .dm
=
e
ResMaskin




3

Berdasarkan pada Gambar 3.2 alur penelitian diatas, pada penelitian ini akan
I.  Pada tahap awal penelitian, langkah pertama yaitu melakukan studi literatur,
Proses ini dilakukan dengan buku don jurnal vang berkaitan

uas jumlah data pelatihan
terlebih dohulu dilakuken sebelum gambar memasuki proses training.

Augmentasi yang dilakukan vaitu rotation, shear. width shift range,
height shift range, zoom, dan horizontal flip,



b. Reshape |
Reshape pada penelitian ini digunakan untuk mengubah bentuk
mmysﬂndﬂummﬂujadlmwlksdmﬂ"ﬂnmmymg
merepresentasikan gambar wajah. Proses ini dilakukan dengan tujuan
agar data gambar dapat dipreses lebih lanjut oleh model yang




menciptakan keseimbangan antara kelas mayoritas dan kelas minoritas,
dari kelas minoritas, schingga meningkatkan kinerja model klasifikasi.



. Split Data
Setelah data melalui sugmentasi data, dilakukan pembagian data
sebesar 80% untuk data trmining, 10% validasi data, dan 10% data

testing.

precision, recall, dan F1-Score.
5. Tahapan terakhir dalam penelitian ini adalah pengambilan kesimpulan.
Setelah melalui tshapan studi literatur hingga evaluasi. Pada tahap ini,
temuan hasil dari setiap skenario dipaparkan dengan membuat kesimpulan,
dan hasil eksperimen yang telah dilakukan dan disajikan.



BABIV
HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN
Pada bab IV ini berisi pemaparan hasil penelitian dan pembahasan yang
telah dilakukan oleh peneliti secara terperinci mengenai langkah-langkah unfuk

® fiarah ® ik * Takut = Sshasia ® Metral @ Sedsh @ Terhept

Gambar 4_1. Distribusi Dataset FERC
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4.2, Skenario Percobaan

Selanjutnya. akan dilakukan skenano eksperimen terhadap dataset FERC
berdasarkan analisis data sebelumnya, Skenario ekspenimen ini akan diterapkan
pada tiga arsitektur, vaitu VGG19, ResNet-50, dan ResMaskingNet. Tujuan dari
penelitian ini adalah untuk mendapatkan pemahaman yang lebih batk mengenai
bagaimana mode! dapat memenganihi skurasi kinerja model dalam datast FERC.
Terdapat 2 skenario berbedn yang akan diuji. Setinp skenario akan melibatkan
proses pelatihan model selama 100 epoch. Selama proses pelatiban, data dibagi
menjadi B0%: untuk traiming, dan 10° untuk validasi, dan sisagya untuk testing.
Detail dari skenario yang dilakukan dapat dilihat pads Tabel 4.1.

Tabel 4.1 Skenario Percobaan

. Arsiiek
Mo | Skenarin = S
VGGIY HesNots Res Masking Vet
| 81 | vocio ResNerst ReshluskmgNel
2 52 YGGIY + Balancmg | ReshetS0 + Enlnnﬂl.g Rnluhsl‘.ﬂ;ﬂ;t + Balunome

Pada tabel tersebut dapat dilihat pengpunann skenario dengan tiga arsitektur
berbeda, Pada skenario | menggunakan arsitekiur model tanpa balancing data. Pada
skenario 2 melibatkan penggunaan arsitekiur model bersamaan dengan teknik
balancing,

4.3. Preprocessing Data
Langkah selanjutmya wyaitu preprocessing data. Preprocessing data
merupakon langkah penting dalam proses ekstraksi, dan analisis data, Dataset

FERC dmbah menjadi format yang dapat dimengerti dan dianalisis oleh komputer,



k)

Tujuan dari preprocessing data adalah meningkatkan kualitas data dan membuatnya
lebih sesuai untuk machine leaming. Proses preprocessing data dapat bervariasi
tergantung pada jenis data, dan twjuan analisis. Diharapkan penerapan ini dupat
meningkatkan efisiensi, mengurangi risiko kesalahan, dan meningkatkan hasil
akurasi,

train datagen = Imageletabenerator(rotation range = 13,
shear Range = 0.13,
zoom_range = 0.13,
width shift range = 0.15,
hedght_shift_range = 0.13,
horizontal f£lip = True,)
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Pada sintaks kode tersebut, memuat parameter yang digunakan untuk
augmentasi data. Augmentasi ini bertujuan untuk meningkatkan variasi data
pelatihan dengan membuat variasi baru dari data vang ada. Sehingga dapat
membantu model dalam mempelajari pola yang lebth umum dan lebih tahan

img array = di.pixels.apply|lambds x: Op.array
{x.5plit (")) .reshape(48, 48) .astype('float3z’))
img_array = np.stack{img_array, axi= = 0}

img array.shape
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Pertama, kode tersebut menggunakan metode apply dan pandas DataFrume
{df) untuk menerapkan sebuah fungsi lambda pada setiap elemen dalam kolom
pixels. Fungsi lambda tersebut mengambil setiap string vang dipisahkan oleh spasi
dalam kolom pixels, mengubahnya menjadi array numpy dengan np.armay(x.split’
"1}, kemudian melakukan reshape array tersebut menjadi bentuk 2D dengan ukuran
48x48 pixel menggunikan .reshapefd®, 48). lﬂiﬂmy , semua nilai dalam array
tersebut mkMan'Im_lmH tipe data float32 dengan astype('float32’). Setelah
dilakukan reshape pada setinp elemen dalam kelom pixels. kode tersebut
menggunakon np.stack untuk menggabungkan semua array menjadi satu armay
tunggal. axis=0 digunakan untuk menentukan bahwa penggabungan dilakukan pada
sumby pertama. yaitu sumbu baris. Terakhir, kode tersebut mencetak bentuk
(shape) dari array hasil penggsbungan. Shupe ini akan memberikan informasi
tentang jumlah dta gambar (baris) dun dimensi gambar (kalom). dalam hal ini
berupa (jumlah_data, 48, 48), di mana 48x48 merupakan ukuran gambar yang telah
direshape.
4.4.3, Balancing

humﬂ:hlﬁ:ﬂmmm balaneing data dengan menpgunakon teknik
undersampling. Undersampling adalah salah satu teknik dalam pemrosesan data
vang digunakan unfuk menangani masalah l:etl.duksembﬂnga.u kels dalam dataset.
Dalam konteks kelas yang tidak seimbang, kelas mavoritas memiliki jumiah
sampek yang jauh lebih banyak daripada kelas minoritas. ketidakseimbangan kelas
dapat menjadi masalah serius dalam pembelajaran mesin, karena model yang

dibangun cenderung memiliki bias terhadap kelas mayoritas, yang dapat



menghasilkan performa yang buruk dalam mengklasifikasikan kelas minoritas,
Dengan menerapkan teknik ini, dapat digunakan untuk mengurangi jumiah samipel
dari kelas mayoritas sehingga distribusi antara kelas mayoritss dan minoritas
menjadi lebih seimbang. Berikut merupakan sintaks dalam perlakuan balancing
data.

¥_train baanced.rechs
to categorical(y Trall

sampel sintetis yang serupa dengan sampel sample pada kelas minoritas, sementara
tetap menjaga jumiah sampel pada kelas mayonitas agoer tidak berlebihan. Dengan
teknik tersebut, dapat digunakan unutk mengatasi ketidakseimbangan kelas dalam
dataset sehingga model yang dihasilkan dapat belajar dengan lebih baik dari kelas
minoritas dan menghasilkan prediksi vang lebih akurat.
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4.4.4. Split Data

Selanjutnya, data dibagi ke dalam set waiming, validation, dan testing.
Metode ini biasanya digunakan untuk mengevaluasi kinerja model, dan mencegah
overfitting. Rasio vang paling umum digunakon vaitu 80% untuk traiming, 108

untuk validation, dan 10% untuk testing. Set rrui

ekstraksi fitur dilakukan pada convolutional laver, dan pooding faver. Untuk proses
deteksi dilakukan pada fully connected layer.
Sebelumnya, arsitektur tersebut telah dilakukan fine-tuming dengan dataset

ImageNet. Ini merujuk pada proses dalam pembelajaran mesin dimana model yang



telah dilatih sebelumnya (pre-trained model ) disesuatkan kembali untuk melakukan
tugas spesifik yang berbeda untuk meningkatkan kinega model pada dataset baru.
Dengan fine-tuning, model pre-trained dapat disesuaikan untuk mempelajari
representasi-fitur yang lebih spesifik untuk tugas baru, sambil tetap memanfastkan
pengetahuan yang sudah ada dan pelatihan sebelumnya. Hal ini dapat menghasilkan
model vang lebih baik dan lebih efisien dalam menyelesaikan tugas yang baru,
441, Arsitektur VGG19
Arsitektur VGG19 merupakan salah satu arsitektur Convolutional Neural

Network (CNN) vang sangat terkenal dalam pengolahan citra. Arsitektur ini terdiri
dari sejumlah besar lapisan konvolusi. Setiap lapisan konvolusi diikuti oleh lapisan
aktivasi ReLU, yang membantu dalam mengekstraksi fitur-fitur yang bersifat non-

r. Lapisan konvolusi ini hertanggung jawab untuk mengekstraksi fitur-fitur
dari gambar input dengan menerapkan filter konvolusi. Pada VGGI9 terdapat
lapisan input layer, yaitu lapisan vang menerima gambar sebagai inpul dengan
ukuran yang telsh ditetapkan. Arsitektur ini terdiri dari sejumiah besar lapisan
konvolusi yang ditkuti oleh lapisan activation Relu. Lapisan ini untuk
mengmm-ﬁmr dari- gambar input dengan menerapkan filter konvolusi.
Selanjutnya pooling layer, lopisan mi untuk mengurangi dimensi fitur serta
menyederhanakan representasi yang dihasilkan. Kemudian Fully Connected Layer,

merupakan tapisan yang terdiri dengan beberapa neuron yang terhubung penuh, dan
bertugas unutk menghubungkan fitur-fitur yang diekstraksi dengan label kelas vang
diinginkan. Ini dignakan untuk tugas klasifikasi gambar. lapisan terakhir yaitu

Output Layer, pada lapisan inl, lapisan fully connected dibubungkan ke lapisan



merupakan syntax yang dilakukan untuk mengubah dua lapisan terakhir pada
arsitektur VGG19,

def biuild model (bottom model, classes):
medel = bottom model.layers[-2].ootpet
model = GlobalkveragePoolingddl) (model)
model = Dense | clissasy activaticn="goftmax’,

pame="out layer') jmodel) '

retu

-

i ..Z..'|" i das ||-.| dal]
e pooling dan lapisen dense softmax.

lapisan fully connected, fitur-fitur tersebut dihubungkan dengan label kelas.
Akhimya, model menghasilkan probabilitas prediksi untuk masing-masing kelas,
yang dapat digunakan untuk mengklasifikasi gambar.



4.4.2. Arsltektur ResNet50
Ausitektur ResNet30 merupakan salah satu arsitektur Convolutional Neural

Network (CNN) yang sangat terkenal dan berpengaruh dalam pengolahan citra
ResNet50 terdini dri 50 lapisan. termasuk lapisan konvolusi, batch normalization,

vation="softmax’,

name="out_layer’) | pdal

return model

Pada sintak tersebut merupakan sebush funsgi untuk membangun model
klasifikasi menggunakan arsitektur dasar ResNet50 dengan menambahkan dua
lapisan di akhir model untuk menyesunikan jumlah kelas output. Dapat dilihat pada

knde "model = hhttum_mndel.lay-a:;s|—2] .Enul:put* yang h!rﬂ.rﬁ
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mengambil dua lapisan terakhir dalam model ResNet50, vang kemudian digantikan
menjadi lapisan Global Average Pooling 2D dan Lapisan Dense dengan
menggunakan aktivasi sofimax dan diterapkan untuk tujuh kelas. Dengan demikian,
fungsi inl memungkinkan untuk mengambil model paling dasar pada ResNet30 dan
menyesuatkannya dengan jumlah kelas output.
4.4.3. ResMaskingNet

REEH]MH adplnﬁm:rm&tur juﬂhq@f konvolusi (CKN)
yang menggabungkan kensep dari dun pendekatan yang berbeda, yaitu residual
learning (ResNet) dan masking blocks. Dalom ResmaskingNel, konsep residual
leamning digunakan untuk mengatasi masalah gradien yang menghilang atau
meledak selama pelatihon jaringan yang dalam jaringan vang wiﬁhm
&:nmim,kmmep masking blocks digunakan untuk mmmgkulka:‘rl:ﬁ!mnpuan
jaringon dalsm menangkap fitur-fitur yang kompleks dani gambar. Code di atas
miendefinisikan ResmaskingNel menggunakan TensgrFlow dan Keras. Pertama,
sebugh blok masking dan blok Resmasking diimplementasikan menggunakan
fungsi masking block dan resmasking block. Selanjutnya, model CNN dibangun
mnmwmmhm di-m;lnpisnn-lnpisan konvolus:
dan pooling diikuti oleh beberapa, blok Resmaski
mengekstraksi Atur-fitur dan gambar mprut Sételaﬂ-i'lu, mide] dikompilasi dengan

- yang bertujuan uniuk

menggunakan optimizer Adam. fungsi loss categorical cross-entropy, dan akurasi
sebagai metrik evaluasi. Hasilnya adalah sebush model CNN yang siap untuk
dilatih dan dievaluasi menggenakan dataset vang sesuai. Berikut merupakan sintak

yang digunakan untuk membuat model ReshaskMNet.



.impnrt tensorflow as tf
from tensorflow.keraz import layers, Model

# Define masking block
def masking block{inpat Fepsor, filters, kermel size=(3, 3},
activation="relu'):
x = layers.Conv2D(filters, kernel giza;
padding="sams=') (inpet tensor)
* = layers.BatchNormalization (] (%)
¥ = layers.Activation [activagon) (x)
return ; :

num blocks}):

e Iﬁn_"b].nc.'k.ﬁ-, 3
= masking block({k, £ilk

8 itoh the shape of the residual
= .shape{-1} != x.shape[-1]:
) £oaidual 'mmwutem.

# Convl
= layers.Comubisia pidse={C, ),
padding="szame="', a *rel; il
®* = layers.MaxBr
padding="zame=") (%)

Hes=(2, 2},
% Fesmasking Blocock 1
= resmasking block(x; Filters=3Z, num blocks=L)

# Reomasking Block 2
x = resmasking block(x; Filters=64, pnum blocks=2)

# Aesmasking Block 3
x = resmasking block(x, filters=128, num blocks=3)
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Lanjutan seript

# Besmasking Block 4
% = resmasking block(x, filters=64, num_blocks=Z2}

Resmasking Hlock 5
= resmasking block(x, Ffiltsrs=3Z, num blocks=1})

= laysrs.GlobalhverageDPools

#
=
# Average pooling
* g 20| (=)
® = Dropout (0.5) {x) :

tivation

e S

 zhape and number of dila

& = (48, 48, 3) 4 Example
s = T

£he modsl
greste model{input shaps, mum classes)
thE model ._

opt imizer="adam', ,
Brical crossentrepy!, metricss{Smecuracy” |

int mogdel summary
R - Sy ()

resmasking block. Pada fungsi Fungsi m

Newral Network
masking block dan
k digunakan untuk membual

blok konvolusi sederhana dengan batch normalization dan aktivasi RelU. Blok imi
mengambil input tensor dan mengaplikasikan operasi konvolusi, batch
normalization, dan aktivast ReLU pada tensor tersebut. Fungsi resmasking block

digunakan untuk membuat blok residu yang terdiri dari beberapa masking blocks.
Blok ini mengambil input tensor, jumlah filter, dan jumlah blok. dan kemudian
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mengulangi pembangunan beberapa blok masking dalam blok residu. Blok residu
Juga mengimplementasikan koneksi residu. yaitu mengambil input asli sebelum
operasi konvelusi dan menambahkannya kembali ke outpul setelah operasi
komvolusi. Kemudian, model dibuat dan digunaksn untuk membueat model CNN
dengan menggunakan blok-blok yang telahedidefinisikan sebelumnya. Model ini
terdin dari beberapa lapisan kumuhﬁ-nwﬂ. {ﬁ&ﬂinlah beberapa blok residu yang
dibangun dengan m!!ngguﬂll masking blocks. w:_,mudei dibuat, kode
tersebut mengkompilasi model dengan menggunaknn optimizer Adam dan fungsi
mmcn:al crossetropy. serta menentukan metrik mh.m akurasi untuk
pelatihan. Dengan demikian, kode tersebut merupakan ir
mew \blok-blok konvolusi dengan koneksi residn uﬁﬂm
arsitektur yang lebih dalam dan efektif dalam deteksi pola pada gambar.

atasi CNN yang

4.5, Hasll Pelatihan dan Evaluasl Model

Setelah menentukan arsitektur model, dilakukan kampilasi model dengan
menggunakan optimizer Adam, fungsi loss categorical mn'qp_jr,_ﬂun akurasi
sebagal metrik evaluasi. Ini menentukan cara model akan dilatih dan dievaluasi.
Keseluruhan, ngﬂmmmﬁkﬁmhl fitur, pelatthan,
evaluasi, dan analisis menggunakan mﬂdmmhenkan pemahaman
tentang kinerju model dan kemampuannya dalam mengklasifikasikan gambar
dengan akurasi.
4.5.1. Hasll Felatihan Model

Setelah melalui tahap preprocessing dan proses pembelajaran pada setiap

skenario, berbagai hasil klasifikasi berhasil diperoleh sesuai dengan jumiah
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skenario vang diterapkan. Model yang terbentuk mewakili pengetahuan terhadap
pembelajaran ekspresi emosi pada wajah manusia. Dengan model ini. kemampuan
untuk mengidentifikasi emosi manusia berdasarkan karakteristik unik dari setiap
kelas dapat dilakukan. Proses identifikasi citra dilakukan pada lapisan konvolusi.
tempal ekstraksi fitur dan citra berlangsang, sebelum selanjuinya dilakukan
penyederhanaan dimensi-pada lapisan pooling untuk memperjelas ciri-ciri pada
setinp citra. Seételah ftur-fifur Gitrn diperoleh. lanekoh berkutnya adalah proses
deteksi dan wdentifikss) padn lapisan fully connecled yane mepentukan kelas dan
citra wajah. Dilanjutkan dengan tahsp pengujian untuk mengevaluasi akurasi dan
kinerja mastng-masing model,

Tabel 4.2. Hasil Pelatihan Model

Skhemario Ao Train Lioss Train Aco Val Loss Val Tme /
Consumption

VGam

31 LA (L0425 (LR el 4] 2!?.!_.1-13 5

52 5313 (L1949 (LOEES Py LaR) 523 s
ResNet50

51 aeTTe (EDas3 (L6352 1.5 234830 =

32 o7 1m24 (L6l LT 2123586 =

RoshankingNet
51 0_Tot4 06ToR 0L K R LT 26724728
52 0. TRGD (LB1ER a519 L TR0 1605807 s

Pada Tabel 4.2. diperlihatkan hasil dari pengujian yang telah dilakukan

terhadap arsitektur VGG 19, ResNet5(0) dan ResMaskingNet. Tabel hasil eksperimen



ini menggambarkan performa berbagai skenario model yang diuji. Terdapat
beberapa poin penting yang harus diperhatikan dalam analisis ini.

Pertama. waktu yang diperlukan untuk melatih (training) masing-masing
skenario berbeda secara signifikan. Skenario S2 pada ResMakingNet memiliki
wakiu pelatihan yang paling singkat, sekitar |

605 807 detik, sementara Skenario 31

pada VGG 19 memiliki waktu pelatihan te Kitar 2875 418 detik.

Mencap:ail MMMT&M aitu
yang baik terdapat pada S1 pada VGG 19 yai
Padn penelitian ini early stopping ::-:—- ik

ada peningkatan dalam jumlah
epoch yang telah ditentukan, mempercepat konvergensi model dan meningkatkan
kinerja. Spesifikasi hyperparameter model telah ditentukan untuk pengujian,
termasuk learning rate 0.0001, optimizer Adam, batgeh size 32, dan 100 epoch.
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Selanjutnya akan dipaparkan hasil akurasi dari pelatihan dan validasi.
Accuracy training dan accuracy validation adalsh metrik penting dalam
seberapa baik model dapat memprediksi data yang digunakan selama pelatiban,
membantu dalam memahami dan menyesuaikan pola yang ada dalam data tersebut.

Sementara itu, akurasivalidasi digunakan untuk menilai kemampuan model dalam

: iy i e,
MSINPLed o I ) Wil
¥
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Pada Gambar 4.2. menunjukkan plot akurasi training dan validasi pada
secara lerus-menerus, sementara akurasi validasi cenderung stagnan bahkan
ini mengindikasikan bahwa model cenderung terlalu terfokus pada data pelatihan



yang spesifik dan kehilangan kemampuannya untuk menggeneralisasi pola pada
data baru Pada skenario |, menggunakan data asli yang tidak seimbang
menyebabkan kesenjungan besar antara akurasi training dan akurasi validasi.
Kesenjangan  tersebut mungkin  disebabkan oleh model yang terlalu




‘waktu konsumsi yang lebih
rendzh. Pada Gambar 4.3, menunjukkan rata-rata time consumition pada masing-

masing scenario pada kedua model.
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Time Consumption

F3Z3380

sehingga lebih efisien.

Selanjutnya pada arsitektur model ResNetS0, pada S1 waktu yang
dibutuhkan adalah 2304.839 detik. Pada 82, wakiu consumption yang dibutuhkan
sedikit meningkat menjadi 2323.586 detik. Perbedaan waktu yang tidak signifikan
antara 51 dan 582 mungkin menunjukkan bahwa penggunaan balanding data pada
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skenario kedua tidak memberikan dampak besar pada efisiensi waktu pelatihan
model ResNet50.

Selanjutnya pada model ResMaskingNet, pada 51, waktu yang diperlukan
adalzh 2673.472 detik. Sementara pada 52, terjadi peningkatan efisiensi wawktu
pelatihan menjadi 1605.807 detik yang dibutuhkan. Penurunan yang signifikan
dalam waktu consumption pada Elmm-hhwa PEngUuUNAAn augIentasi
data nmnui@;uhwk vang positif dalam meningkatkan tﬁqcnsl pelatthan model
ResMaskingNet.

Teknik balancing digunakan untuk menyeimbangkan disiribusi kelas dalam
dutaset, khususnya dalom kasus di mana kelas-kelas memiliki jumlah sampel vang
tidik seimbang. Dengan menyeimbangkan distribusi kelas.“model dapat belajar
dengan lebil baik dari sctiap kelas, yang pada gilimnnya dapat meningkatkan
kemasmpuannya untuk melakukan prediksi yang akurat pada kelas yang kurang
miewakili, Teknik balancing dapat mengurangi bias yang mungkin muncul dari
ketidakseimbangan kelos dan membantu model dalam mempelajari pnﬁ].f:mg lebih

Dengan demikian, penggunasn kedus teknik ini dapat memberikan
kontribusi ferhadap penummnan munup@imﬁnlnm pelatihan  model.
Keduanya tidak hanya membantu dalam menmgi;ﬂ.ﬂmn kinerja model, tetapl juga
dapat mengoptimalkan penggunaan sumber days komputasi vang tersedia.

4.5.1. Hasll Fengujlan Model
Setelah model selesal dilatih, langksh berikutnya adalah menpujinya

menggunakan berbagai metrik evaluasi. Salah satu metrik yang umum digunakan
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adalah confusion matrix. Confusion matrix membantu dalam mengevaluasi kinerja
model dengan membandingkan prediksi model dengan kebenaran sebenamya.
Dalam confusion matrix, ada empat istilah utama: TP (True Positives), TN (True
Negatives), FP (False Positives), dan FN (False Negatives), TP mengindikasikan
Jumlah sampe! positif yang berhasil diprediksi dengan benar, TN mencerminkan
jumlah ssmpel negatif yang dipredﬁﬁ-w-hum FP* menggambarkan jumlah
sampel negalif yang salah diprediksi sebagai positif. dan FN menunjukkan jumlah
sampel positif yang salah diprediksi sebagai negatif

‘Selain confusionmatrix. sda beberapa metrik evaluasi lainnya yang penting.
Akurast mengukur seberapa banyak sampel yang diklasifikasikan dengan benar
dibandingkan dengan jumlah total sampel dalam set pengujian. Presisi mengukur
nberm banyak sampel vang diklasifikasikan sebagai positif yang sebepamya
positif, dibandingkan dengan total juminh sampel yang diprediksi sehagai positif.
Rmﬂ,_]ugii dikenal sebagai sensitivitas, mengukur sabwhﬂ.hh:ljmk ;m!ael positif
yang diprodiksi dengan benar dibandingkan dengan total jumlahy sampel positif
ol it sebenarmya. 1 Score adala etk yang menggaburnghan presis dan
recall  dengan  menggunakan rafs-rats  tertimbang, memberikan gambaran
keseluruhan tentang kinegja moded,

Evaluasi metrik ini sangat penT:ing karena membantu dalam menilai
keandalan dan kegunsan model dalam pengambitan keputusan. Dengan memahami
kelemahan dan kelebihan model, langkah-langkah perbaikan dan peningkatan

kinerja dapat diambil secara tepal.



4.5.2.1. Pengujlan Skenarlo 1 dan 2
Untuk mengukur kinerja model. confusion matrix digunakan. Confusion
matrix menunjukkan seberapa akurat model dapat memprediksi kelas pada set data.

Gambar 4.5. Confusion Matrix Skenario 1 pada (a) VGGIY, (b) ResNet50,
(c)ResMaskNet, dan Skenario 2 pada (d) VGG19, (e) ResNet50, (f) ResMaskNet



59

Pada skenario 1, akan ditunjukkan hasil dari confusion matrix dari model
arsitektur ResMet50, VGGI9, dan ResMaskNel. Pada Gambar 4.4 merupakan
confusion matrixs pada setiap model dan skenario penelitian vang dilakukan. Pada
Gombar 4.5. tersebut, keenamnya memiliki kesamaan vaitu pada label kelas 3
memiliki Tingkat True Positive yang tinggic Label kelas 3 sendin merupakan kelas
Happines, dimana dalam dataset nmiﬂﬁjmhhﬂlpnhng banyak. True Positive
merupakan jumlsh sampel secar benar diprediksi sehagai kelos yang sebenarnya.
True Positive n‘bﬁtﬂlhnpnhh prediksi yang benar pada seluruh kelas.
Semakin gelap warnanya, maka semakin besar pﬂﬁhﬁ'bm Hal ini bisa terjadi
karena adanyn ketidakseimbangan kelas dalam data sehingga menyebabkan nilai
peningkatan nilsi True Positive (TP) pada kelas dengan jumiah dats yang lebih
banyak. Ini terjadi karenn model cendenmng memprediksi kelas mayoritas lebih
akurat daripada kelas minoritas.

Pada gambar 4.5, (a) model menunjukkan kquiup baik
dalam mendeteksi kelas 3 dengan True Positive schanyak 1538 data, 21.43% dari
total gl Namun, mssih texclapat kesalahan kiasifkast yani cukup finggi, dengan
5186 data yaitu 72.24% dari total data terdeteksi salah. Gambar 45, (b) hasil
menunjukkan 20.80% da&mtddnmhnmmg benar diklasifikasikan
sebogal kelas 3 waitu sz;.bﬂnynk 1506 data, scdangkan presentase kesalahan
klasifikasi sebanyak 70.81% dari total dota salah diklasifikasikan sebagai kelas 3
sebanyak 5083 dota. Selanjutnya. pada gambar 4.5 (c) 1534 data termasuk dalam
kategori True Positive dengan presentase 21.37%, dan 5110 data True Negative

dengan presentase sebesar 71, 18%,
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Setelah dilakukan balancing data. gambar 4.5. {d) menunjukkan presentase
21.77% dari keseluruhan data terdeteksi benar sebanyak 1563 data, sedanghkan 5170
data sepadan 72.04% terdeteksi salah. Pada gambar 4.5 {e), 153] data atau 21.32%
dari total data terdeteksi benar. dan 5105 data atau 71.12% dan total data terdeteksi
salah. Terakhir, pada Gambar 4.5 (f) mepunjukkan sebanyak 1571 data dengan
presentase 21,88% tefléteksi benaf dan 5034 dafa dengan presentase 70.13%
terdeteksi salah. Berdnsarkan hasil yang telab dipaparkan, ini menunjukkan bahwa
tidak terdapat perbedaan hasil yang signifikan antara skenario | dan skenario 2.
Secarn  kescluruhan * hasil  skenario, model sering kali salah  dalam
mengklasifikasikan kelas 3 dengan kelas lninnya. Tingginya presentase kesalahan
klasifikasi pado setiap skenario menunjukkan bahwa model masih memeriukan
perbaikan lebih lanjut dalam model untuk meningkatkan akurasimya.

Sedangkan pada lubel |. yaitu kelas disgust nilai True Positive pada kelas
fersebut memiliki nilai yang paling sedikit diantara kelas luinaya. Hal ini
dikarenskan kurangnya representasi data untuk kelas tersebut. Kelas minoritas,
vang merupakan kelas cﬁ@, memiliki jumlah sampel yang jauh lebih sedikit
dibandingkan dengan kelas mayoritas. Oleh karena itu, mode! cenderung memiliki
akses terbatas terhadap dats yang relevan untuk memahami pola yang terkait
dengan kelas minoritas. ﬁ.ibum}-'a., kemampuan model dalom mengenali dengan
tepat instance yang lermasuk dalam kelas minoritas menjadi terbatas. Dengan
demikian, model kurang efektif dalam mempelajori pola yvang berkaitan dengan

kelas minoritas karena kurangnya representasi dalam data pelatihan.
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4.0, Evaluasl Model

Pada model RMN. Resnet50 dan VGG19 sebagai arsitektur jaringan yang
berfungsi sebagai deteksi ekspresi wajah menggunakan dataset FERC. ResNet50
dan VGG19 dupat diintegrasikan sebagai basis arsitektur lainnya, dan dengan
model ini akan dievaluasi menggunakan subset pengujian matrik evaluasi yaitu
akurasi, presisi, dan récall dan Fi<§ apat. digunakan untuk mengukur

amba skenario |
Pada Gambar 4.5. menunjukkan evaluasi metnic pada Skenanio 1, VGGI19
memiliki presisi sebesar 69%, ResNet50 memiliki presisi sebesar 66%, dan
ResMaskingNet memiliki presisi sebesar 65%. Ini menunjukkan bahwa VGGI®
positif yang salah dibandingkan dengan ResNet50 dan ResMaskNet. Pada Recall,



VGG 19 memiliki recall sebesar 67%, ResNet50 memiliki recall sebesar 66%, dan
ResMaskingNet juga memiliki recall sebesar 63%. Ini menunjukkan bahwa VGG19
memiliki kemampuan yang sedikit lebih baik dalam mengidentifikasi sampel positif
dibandingkan dengan ResNet50 dan ResMaskingNet. Kemudian, VGG 19 memiliki

Fl-Score schesar 68%, ResNetS0 memiliki Fl-Score sebesar 66%. dan

| EVGEGIE oW .- L
B ArNErsD L1 BN [ aTH
[ EEEET TS e B3N A% oo

EVGETY  EAschiet50 WAssAshNet

Gambar 4.6. Evaluasi Metric pada Skenario 2



Pada gambar 4.6. tersebut, terdapat empat metrik evaluasi kinegja model
vaitu (Presisi. Recall. F1-Score. dan Akurasi) untuk tiga model yang berbeda.
Presisi mengukur seberapa banvik prediksi positif yang benar dibandingkan dengan
total prediksi positif vang dilakukon model. VGG19 memiliki presisi sebesar T0%a,
ResNet50 dan ResMaskNet memiliki presisi yang sama yaitu 66%. Ini berarti
VGG 19 memiliki kemitipuan yang sedikit lebih baik dalam menghindari membuat
prediksi posiERE” salpERRRRRIRER gL R0 dan ResMaskNet,
Recall yang juga dikenal sehagai sensitivitas mengukur, scherapa banyak sampel
pasitif yang berhasil diprediksi dengan benar olehmodel dibandingkan dengan total
jumlah sampe! positif dalam data sehenarmya. VGG 19 memiliki recall sebesar 68%,
sedangkan ResNet50 memiliki recall sebesar 66%, dan ResMaskNet memiliki
recall sebesar 63%. Ini menunjukkan bahwa VGG19 dan ResNetS0 memiliki

kemampuan yang lebih baik dalum mengidentifikasi sampel positif dibandingkan
dengan ResMaskNet. Pada F1-Score, VGGI9 mhﬁgf'm-#ntﬁ!n:ﬂuﬂcﬁﬂ
dan ResMaskNet memiliki F1-Score yang sama. yaifu 66%. Ini menunjukkan
bahwa VGGI9 memiliki keseimbangan yang sedikit lebili baik. Akurasi pada
VGG 19 lebih baik dari ResNetS0 dan ResMaskNet yaitu T0%. Meskipun VGG 19
memiliki kinerja yang lchih baik dalum hal presisi, recall, dan F1-Score, akurasi

keduanya hampir sama dengan ResNet50 dan hanys sedikit lebih tinggi dari
ResMaskingNeL

Dilihat dari keseluruhan hasil, VGG19 lebih unggul daripada ResNet30, dan
ResMaskingNet. Berdasarksn kedaliman yang dimiliki,. VGGI9 memiliki

kedalaman sebanvak 19 lapisan, ResNet50 sebamyak 30 lapisan. dan



ResMaskingNet sebanyak 10 lapisan. Dataset FERC mungkin tidak tedalu besar
atan kompleks secara visual. Dalam konteks ini. VGGI9 dengan kedalamannya
sudsh cukup untuk mengekstraksi fitar wajah yang relevan. Sedangkan
ResMaskingNet kurang kompleks karena hanya 10 lapisan, sedangkan ResNet50
terlalu kompleks dengan 50 lapisan ketika digunakan pada dataset FERC. Selain
itu. Residual Leaning mungkin Lﬁﬁ&lmtmnmngﬂn yang signifikan
dalam :Iulnsqiﬂﬁff Sdnnmml'! yang luhihn&uhm lebih cocok jika
ditera_gl{:nn-pldu dmmnﬁhﬂ penelitinn mﬁ'ﬂ'ﬁﬂhm bekerja lebih
baik dalam tugas klasifikasi gambar pada dataset FERC. Dalam kasus dimana tidak
ada fitur khusus dori dataset yang membutuhkan presentasi yang lebih kompleks,
VGG 19 sudah cukup untuk melakukan tugas face recognition pada dataset tersebut.

Fukta terschul relevan dengan konsep umum dalam machine leaming,
terutama dalsm konteks ketidakseimbangan kelas atau fitur dalam data pelatihan.
Masalah kefidakseimbangan kelas dapat menyebabkan hasil evaluasi yang bias
lu:rﬂ;p kelas mayoritas dan tidak mengunmngﬁ"guﬂi iuhs mﬁﬁ'itu. Oleh
kmmﬂn.w ekatan khusus uniuk menangani ketidakseimbangan ini,
mpfmmmnﬁlkmhm;mg SEsinl dmm teknik-teknik seperti
oversampling, undersampling, atau pengaturan ulang bobot kelas. Metode seperti

oversampling [mmambaﬂnn sampc!.duri kelas minoritas) atau undersampling

imengurangi sampel dari kelas mavoritas] adalah strategi yang digunakan untuk
menangani ketidakseimbangan kelas dalam data. Dengan menerapkan teknik-
teknik ini. distnbusi kelas dalam datasel dapat diubah sehingga setiop kelas

memiliki jumlah representasi yang lebih seimbang, Hal ini bertujuan untuk
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membantu model dalam mempelajari pola-pola dar semua kelas dengan lebih baik.
sehingga meningkatkan kemampuan model untuk mengidentifikasi pola-pola vang
mungkin terjadi pada kelas atau fitur yang kurang wmum.

Selam itw hal lain yang menyebabkan performa model tidsk bisa aptimal yaitu
dataset yang tidak bagus. Diata training yang berkualitas rendah adalah penyebab
utama kegagalan sistem machine J.m:d.l industri. Alasan mengapa duta tidak
optimal actal NS i e .C., ok yang sebenurmyn
tidak perlu tapi terdapat dalam frame data. Scbagai contob, dalam dataset ekspresi
wajah, elemen yang paling penting adalah ﬁh.l:r—ﬁmrwm wajah, ekspresi
di area alis, mata, hidung, dan bibir. Namun, dataset tersebut masih mencakup

bunjﬂdm vang tidak relevan seperti bahu, tangan, rambut, dan make up. Hal
penurunan kinerja algoritma dalam mengenali ftur-fitur yang
sebenamya penting. karena keberadaan ferlalu banyak elemen yang sebenamya
liﬁﬂuptﬂuhn dalnm data tersebut.

Berdasarkan penclitan scbelumnya menunjukkan bahwa penerapan teknik
balancing pads dataset dapat meningkatkan tingkst akurasi, hasil ini konsisten
dengan, temuan-temuan sebelumnya dalam bidang machine leaming dan data
mining. Terutama, hal im terbukti efektif kefika dataset mengalami

ketidokseimbangan, di mana beberapa kelas memill'i.l.r:.i'jumlah sampel yang jouh
lebih sedikit daripada vang lain. Dalam penelitian vang dilakuksn oleh {Masana et
al., 2020), penckanannya pada masalah ketidakseimbangan dataset vang dapat
menyebabkan performa klasifikasi yang buruk pada kelas minoritas menjadi

relevan. Ketidakseimbangan ini dapat menyebabkan model lebih cenderung



memprioritaskan kelas mayoritas. sehingga meningkatkan kesalahan prediksi pada
kelas minoritas. Penggunaan teknik balancing data seperti oversampling atau
undersampling membantu mengatasi masalah ini dengan memberikan representasi
yang lebih seimbang untuk setiap kelas dalam data pelatiban.

Perbandingan dengan Pe
Sebelumnya

Berdasarkan hasil dari 4 penelitian yang ditampilkan pada Gambar 47,
penggunaan teknik balancing masih belum mencukupi untuk memberikan
peningkatan akurasi pada dataset FERC. Pada penelitian pertama vang dilakukan
oleh (Ansari, Kulkamni, Rajesh, & Gurudas, 2023) melakukan ekstraksi fitur pada
model, dengan akurasi hasil sebesar 70.14% pada dataset FERC. Namun, hasil
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penelitian tersebut menunjukkzan terjadinya overfitting, Pada hasil confusion
matrix, penefitian tersebut mengalami banyak miss-classification pada keseluruban
kelasnya. Hal tersebut dapat menjadi masalah karena jika model dilatih pada dataset
yang tidak seimbang dapat menjadi biss terhadap kelos mayoritas dan kurang
mampu memprediks: kelas minontas.
Penelitian oleh (Kavitha & Kannan, 2023), didasarkan pada transfer
learning dan. pengoptimalan
mmimmﬁnﬂmm LSTM menghasilkan akurasi scbesar 66%.
Selain ilu proses preprocessing menggunakan Gaussian Filter untuk mengurangi
noise pada dataset FERC. Walaupun begitu, nampaknyn metode yang dilakukan
masih belum eukup untuk meningkatkan akurasi. Hal ini dikarenakan dataset FERC
dipengirubi oleh perbedaan antar-subjek yang signifikan berdasarkan karakteristik
manusia seperti wsin., jenis kelamin, etnis, dan ekspresi. Kehmgmy: Juga
bertambah dikarenakan adanyy variasi postur, dan ]ug, ?

r unfult pengenalan wajah dengan

Penclitian vang dilakukan oleh (Singh et ul.,'MI} membiual metode baru
untu mengidentifikas emosi mamusiaberdasarkan Comlutionaf Netral et ork.
Melakukan pﬁﬁm konvensional dengan memanfantkan potensi metode
pembelajaran mesin modem AlexNet dengan memanfiatkan datasel FERC dan
RAFD. Hasil menunjukkan akurasi pada dataset FERC lebih baik sebesar §9,76%.
Penyetelan hyvperparameter dengan pendekatan ensemble dan mencoba fungsi
aktivasi dapat meningkatkan kinerja model. Nomun teknologi pengenalan emosi
akan menimbulkan masalah etika termasuk privasi dan bisa. Peneliti tersebut

menyarankan untuk dapat meningkatkan model terhadap bias, serta berkolaborasi
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dengan melibatkan  professional  psikologi, sehingga dapal meningkatkan
pengenalan emosi. Serta meningkatkan pemahaman lentang emosi dan petunjuk
visual yang terkait,

Penelitian mengenai face recognition seringkali menantang. Masalah utama
yang sering muncul dalam penelitian ini, fermasuk penelitian sebelumnya yaitu
keragaman emosi dolem dataset yangmmiﬁﬁm dapat memengomhi kinerja
o  dalam mmm lain yaitu

‘seperti ras mhﬁnﬁ,miﬂnﬂm pencahaynan. oklusi (halangan pada
48 x 48 pixel. Selain itu, masalah lainnya yaitu terdapat label yang hilang dan
kesalahan label, sehingga membuat penelition pengenalan ekspresi wajah
menggunakan dataset FERC kian menantang (Yaermaimaiti, Kurl, & Zhuang,
2000)(Alsbanekhih 2077). Adsnya keragamsn emosi. dalum | datasat Secsebut
mienimbulkan tantangan lainnya seperti ketidakseimbangan data. Dataset yang tidak
sem_g mi dapat menghasilkan model yang biu-‘jmﬁ:ujn haik pada kelas
menychabkan terjadinya overfitting. Overfitting terjadi ketika schuah model terlalu
kompeks dan menangkap pola yang spesifik pada data pelatihan daripada pola yang
dapat digeneralisasi. Selain itu, kualitas gambar dalam dataset sangat bervariasi,

model. Faktor yang nﬁm

sehingea menyulitkan model untuk menggeneralisasi dengan baik. Gambar dalam
dataset FERC memiliki resolusi, kondisi pencahayaan, ekspresi wajah yang berbeda

sehingga mempengaruhi kinea model.
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Meskipun teknik oversampling telah diterspkan dalam penelitian ini,
hasilnya masih belum memuaskan. Kemungkinan terjadinya overfitting pada kelas
minoritas menjadi penyebabnya. Sesual dengan prinsip kerja dari oversampling one
sided selection, yang bertujuan menambah jumlah sampel pada kelas minoritas
dengan menduplikasi data yang ada. Hal tersebut bisa membuat model terlalu fit
pada data vang dihasilkon secars sintetis, okibatnya model tidak mampu
menggeneralisasi dengan baik pada data sebenarnya. Selain itu, jika datn yang telah
diuh'cmm;.l'ﬁn‘g mmﬂﬁhkwﬂhﬁm.hh atau label salah, mndal—:hn belajar dan
dat yang salah atau tidak relevon sehingga dopat mengumngi akurasi dan kinerja
model. Selgin itu. faktor lain seperti variasi dalam datasel membuat tugas
pengenalun ekspresi wajah menjadi sangat kompleks. Penambahan jumiah sampel
saja fidak selalu cukup untuk menangani kerumitan ini. Schingga, hanya
mengounakan teknik oversumpling tidok selaly cukup untuk menangoni tantangan
tersebut.

Hasil temuan tersebut menggaris bawnhi pcuﬁam:apum!mmmdﬂ]m
tentang Karlerstik dat, ertama pad dats g kel yang ek sembang.
Walaupun mlni I:ahm sukses mencapal tujuannya, namun telah
memberikan kontribusi mmw fentang karakteristik data
FERC. Dataset FERC sendiri merupakan dataset dengan kualitas yang buruk dan
memiliki ekspresi dalam data vang kurang terkontrol {Singh et al.. 2024). Sehingga
dataset FERC sulit digunakan karena kealamian intrinsic gambar-gambar dalam

dataset yang mencerminkan situasi kehidupan nyata dan kurangnya kendali dalam

pengambilan gambar. Namun, keadsan vang kurang terkontrol tersebut juga
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membuat dataset tersebut menjadi alat pengujian yang berharga untuk identifikasi
dan pelatthan gambar. karena dapat meniru kondisi dunia nyata yang kompleks.
Dengan demikian, dataset FERC memiliki nilai sebagai sumber data yang
menantang namun realistis untuk pengembangan dan evaluasi system pengenalan
ekspresi wajah (L, Wang, Li, & Pan, 2023j,,

Dari keseluruhiii perbandingan. penelitian ini masih belum bisa melebii
penelitian schelumnya. Penelition yang dilskukan oleh (Singh et al. 2024),

memanfastkan dmm ]m;lms dan mengaplikasikon arsitektur AlexNet
untuk mengekstraksi fitur yong kompleks dari wajah. Dengan memperpanjang
waktu pelatihan dan memperbesar datnset secara signifikan sehingga dapat
meningkatkan kinerja model. Sedangkan pada penelition, hanys mengguinakan
waktu pelatihan sebanyak 100 epoch saja. Hal ini berpengaruh terhadap performa
‘modal ylna: dihasilkan. Waktu pelatihan yang terbatus mungkin kurang optimal
dibadingkan dengan penclitian schelumnya yang menggunakan waktu pelatihan
lebibt Besar. Akibatnya, Tingkst skurasi dan kemampuan generalisasi model
mungkin fidik sebaik yang dihasilkan oleh penelitian sebelumnya, yang
mfmnnhhppdﬂihan yang hhﬁmtemﬁ Edlh,'ﬁn,'-hﬁtusnya sumber daya
komputasi yang digunakan jugs mempengaruhi hasil akhir. Perangkat yang
digunakan dalam pene].ilianl ini tidak Eﬁku,p kuat sehungea mempengaruhi proses
pelatihan model menjadi lebih lambat dan kurang efisien. Ini merupakan faktor
yang membatasi kemampuan peneliti untuk menjalankan lebih banyak epoch atau
menggunakan dataset yang lebih besar, vang pada gilirannya mempengaruhi kinerja

model secara keselurohan, Selain itu, dataset dengan banvak kelas seperti pada
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FERC ini dapat mempengaruhi model vang berdampak pada kinerja dan efektivitas
model. Semakin banyak kelas yang diidentifikasi model, maka semakin kompleks

tugas klasifikasi tersebut. Model vang terus belajar membedakan antara banyak

kelas yang berbeda. dapat meningkatkan kesulitan dalam pelatihan dan optimasi

dioptimalkan lebih lanjut. penelitian in1 juga memberikan dasar bagi
peneliti lain untuk mengembangkan dan menyempurnakan metode yang digunakan.
kelemahan dan kekurangan yang ditemukan dopat menjadi Pelajaran berharga
mipuhaikm:hnmmm lebih lamjut.



5.1. Kesimpulan

Berdasarkan hasil pada percobaan vang telah dilakukan terhadap arsitektur

keragaman yang ada atau sesuai dengan metodologi yang tepat untuk pengenalan
emosi wajah. Selain itu, terbatasnya sumber daya komputasi mempengaruhi
komputasi. pemrosesan data besar, dan kecerdasan buatan yang membutuhkan

12
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pengolahan mendalam. Keterbatasan sumber daya komputasi ini dapat
mempengaruhi pada waktu pemrosesan yang lebih lama.

Meskipun teknik oversampling Owe Sided Sefectinn telah diterapkan pada
penelitian ini, hasilnya masih belum memuaskan, Terjadinya overfitting pada
kelas minoritas menjadi penyebab :

i dengan prinsip kinerja nya. fujuan

lebih komprehens:
kinerja model.

5.2, Saran

Adapun beberapa saran vang dapat direkomendasikan untuk penelitian
selanjutnya pada topik penelitian yang sama adalah sebagai berikut.
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Memberikan model lebih banyak waktu untuk pelatihan ketika model
diberikan lebih banyak wakiu untuk pelatihan, ini memberikan kesempatan
untuk algoritma pembelajaran mesin untuk menyesuaikan parameter-
parameter dengan lebih baik terhadap data vang ade. Dengan demikian,
model dapat menangkap dan memshami pola-pola yang lebih rumit dan

Mengembangkan dataset yang lebih representative dengan menggunakan
Generative Adversarial Networks (GANs). GANs sendiri digunakan untuk
menghasilkan data sintetis yang menyerupai data asli, yang dapat membantu
dalam meningkatkan representasi dataset. Namun, sebelum menggunakan
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digunakan terlebih dahulu. Perfu untuk melakukan validasi yang teliti

terhadap data sintetis, untuk memastikan bahwa data tersebut dapat
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