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INTISARI

Emosi adalah suatu cara manusia untuk mengungkapkan perasaannya dan
hal tersebut dapat ditunjukkan melalui ekspresi wajah, nada bicara, dan gerak tubuh
seseorang. Salah satu cara paling mudah untuk mengetahui emosi sescorang adalah
dengan melihat melalw ekspresi wajahnya, Untuk mengetahui ekspresi wajah
seseorang bukanlah suatu hal yang suill m.k dilakukan manusia, tetapi unfuk
mengetahui ekspresi wajah seseorang me kecerdasan buatan merupakan
suatu hal yang maqm;m untuk: dilakukan, &dp, penelitian ini melakukan
kiasifikasi emosi pada ‘wnph m gan. Convolutional Neural
Network (CNN) dengan andingkan ﬂﬁ!ﬂhﬂrw dan VGG uniuk

T - ini, untuk menga hmpuilt melakukan hal
yang sama adaluh tanta tersendiri. Femhtm.n bertujuan untuk mengetahui
mode dapat menghasilkan nilai akurasi m Klasifikasi emosi
d'mﬂ wajah manusia.serta mencari tat apakah | Fﬂh ‘balancing data
dapat mempengaruhi tingkat kurasi klasifikasi mengguriakan arsitekiur ResNet50
dan VGG19, Arsitektur dengan hasil tertinggi yang didapatkan untuk klasifikasi
e:rmui_wh_mnusla adafal VGG19 yang dikombinnsikan dengan bal :
an teknik oversumpling. Nilai akurasi tertinggi yang bﬂrhﬂﬁdﬁhmkan
lﬁllﬂhﬂmwmmpm teknik balancing pada dataset yang d;gummnhlimmpu
iumngiﬂhnhiﬂ nkurasi klasifiknsi secara signifikan..

hnw_g..mL wi-am Meskipun mmnia dapat dengan mudah

Kata kunei: CNN, Emosi, ResNei30, VGG 19, Balancing
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ABSTRACT

Emotions are a vway for peaple fnmrml‘be!rfeﬂhgs anmd this can be
ﬁmnw!ﬁr&mgﬁqpermnxfurﬂmhm meqf'l.mﬂ_f. and hody movements,
One af the easivst wavs io find oui someone'’s emotions is o look at their facial
expressions. Knowing someone’s facial expressions is not difficult for umans, bus
hmm:?ﬁdﬂmm sipgartificial intelligence is challenging.

it cx wsing o convelutional nearol
itectures to elassify facial




BAB1

PENDAHULUAN

2020),

Pada hidang kesehatan, computer vision dapat digunakan dalam melakukan
segmentasi pada citra medis untuk mengidentifikasi setiap piksel dari organ atau
kerusakan dari latar background gambar medis seperti pada gambar CT atau MRL
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Salah satu hal yang paling menantang untuk dilakukan adalah mengambil informasi
terkuit bentuk dan volume organ dan gambar CT stau MRI (Hesamian et al.. 2019)

Emosi memiliki peran yang sangat besar dalam kehidupan manusia. Emosi
dapat berubah seiring dengan berubahnya perasasn yang dialami oleh manusia
Deteksi emosi pada wajah manusia mempakan interaksi antarn manusia dan
komputer dengan kamputer sehnggimimm}man emos] wajah mulai
baryak digupgEEIN bl SUBR e atanyd iikeschatun, game dan
berbagai hal fninnya (H. Zhang et al., 2019),

Menurut penelitian yang dilakukan oleh (Mehendale, 2020) yang berjudul
“Factal emotion recognition using convolutional neural netwarks (FERC)" deteksi
emasi yang menggunakan vektor pada wajah dan menunjukan bahwa hasil ekspres:
yung didapatkan lebih akurat, dengan nilsi akurasi yang didapatkan adalah 96%.
-Séhmﬁ-.llmﬂim'ynug pernah dilakukan pada tahun 2021 berhasil méndeteks
empat jenis emosi dengan menggunakan metode Canvolutional Neural Network
dengan arsitektur MobileNet. Rata-rata akurust yang didapatkan pada penelitian
mencapai milai §5% dan 95% (Badrulhisham & Mangshor. 2021).
et al., n.d.) menggunakan meiu;cbn [ mrmfuﬂuna.‘ Neural Network (CNN) dengan
augmentasi data. Penelitian tersebut menggabungkan beberapa datasel kemudian
dilakukan augmentasi data. Hasil akurasi yang didapatkan tergolong tingm vaitu

sebesar 96.24% augmentasi data dengan 120 epoch dan 92.95% dengan 260 epoch.



Berdasarkan sebuah penelitian yang pemah dilakukan oleh ( Afag & Rao,
n.d. ) dikatakan bahwa tidak ada nilai epoch yang optimal. Hal ini dikarerakan salah
satu faktor utamanya adalah kesalahan pada saat training dan validasi, nilai epoch
yang optimal juga berbeda-beda tergantung dari dataset yang digunakan. Pada
penelitian tersebut telah diperlihatkan bahwasmasing-masing dataset memliki milai
epoch vang berbedn mmmmnm;m tinggi.

Bﬂtdm ﬂnpum,mﬁﬁuﬁm mentmjikkan bahwa nilai akurasi
pada_deteksi kelas mﬁiwq-b_m'lfh nila nkm;lﬂjﬂngmiw tinggi. Akan
tetapi nilai akurasi tersebut hanya diperoleh dmmn 4 kelas emosi
\;ﬁﬁﬁi‘__jﬁeiﬂin itu, milal akurasi dan penguna&m_m@--mjuing yang
dlgmﬁmjunl bergantung pada model yang dibangun. Fehlmg engemba
penelitian ini ditemukan pada penggunamn jumlah data dan kelas emosi wﬂ-ﬁ-}'mg
ﬁgunahn. serta mengatasi permasalshan imbalonce data pada’ penelitian
sebelumnya. Terkait dengan penjelasin dan permasalshan diatas, penelitian yang
akan dilskukon adalsh melakukan peningkatan akurasi dalam klasifikasi emosi
pada ekspresi wajah manusia. Penelitian ini menggunakan arsitektur ResNet-50 dan
VGG 19 dengan dataset yang akan digunakan sdalah FER2013.

Sehingga apabila merujuk pada pemaparan diatas, salah satu cara untuk
mengetahui emosi manusia dengan menggunakan gambar wajah. Sejauh ini

pendeteksian emosi wajah masik dilakukan secara lanpsung oleh manusia tanpa
menggunakan sistem yvang terkomputasi. Hal tersebut menyebabkan penilaian
terhadap klasifikasi emost wajah tidak menjadi subjektif. serta terjadinya perbedaan

perspektif tap-tiap orang. Sehingga hal tersebut membutuhkan sebuah sistem yang



dapat membantu melakukan klasifikasi emosi wajah dengan cepat dan akurat,
dengan menggunakan komputer.

Pada penelitian ini nantinya akan melakukan klasifikasi emosi pada wajah
manusia  menggunakan  Comvolutional  Newral  Network (CNN)  dengan
membandingkan arsitektur ResNet50 dan WGG19 untuk melakukan klasifikasi

penelitian int adalah:

|. Berapa tingkat akurasi klasifikasi emosi pada gambar wajash manusia
menggunakan model ResNet-50 dan VGG19?

2. Apakah perlakuan bafancimg terhadap data yang digunakan dapat
meningkatkan akurasi yang dihasilkan dari model ResNet-50 dan VGG19?



1.3. Batasan Masalah
Batasan masalah pada penelitian ini adalah sebagai berikut:

a) Dataset yang digunakan adalah dataset FER2013,
b) Nilsi maksimal Epoch yang digunakan pada setiap training yang dilakukan
adalsh 100.

1.5, Manfaat Penelltian

Manfaat pada penelitian ini diantaranya sebagai berikut:

2. Dapat menjadi kontribusi ilmish dalam peningkatan performa klasifikasi emosi
wajah dengan menggunakan CNN,

b. Dapat menjadi peluang pengembangan klasifikasi emosi wajah.



BABII

TINJAUAN PUSTAKA

2.1.  Tinjauan Pustaka

Penelitian tersebut menggunakan CNN dengan algoritma DeepFace untuk
mengklasifikasikan emosi dengan menggunakan dataset FER2013 dan CK+,
Algoritma DeepFace berhasil memprediksi I8 dari 25 (72%) sampel data yang



diambil dan memberikan hasil dengar akurasi tertinggi yaitu sebesar 97% dengan
menggunakan dataset FER2013 (Chiurco et al.. 2022).

Berdasarkan hasil dari sebuah penelitian yang pernah dilakuksn oleh (Hung
et nl., 2019} mengatakan bahwa kompleksitas dota sangat penting dalam
penyusunan model pada deep leaning. Pada penelitian tersebut akurasi yang
didapatkan dengan mmmwmlmn metode yang ﬁﬂnﬁan ].r:uru Dense FaceliveNet
menunjukan peningkatan yang signifikan sebesar 90.97% dan 95.89% pada datnset
JAFFE dan KDFE. Dari hasil pengujian yang dilakukan, tingkat akursi tertinggi
vang ada pada wajah manusia berdusarkan dataset FER2013 adalah sebesar
4.50%.

Penelitian berikutnya yang dilakukan oleh (Nan et al., 2027) menggunakan
A-MohileNet untuk melakukan dropout desgan tujuan mencegnh model vang
digunakan overfitting serta meningkatkan ckstraksi ekspresi wajoh dari gambar
yang digunakan. Penelitian tersebut jl:_lga me:nggaw center fass don softmax
fass untuk meng alkan parameter dari model yang digunakan. Model yang
mmmmmmm mmm dataset RAF-DB dan
88.11% pada dataset FERPhus,

Penelitian lainnya yang pemnah dilakukan oleh (Siam et al.. 2022) bertujuan
untuk mendeteksi emosi pada wajah manusia secara readtine dengan menggunakan
robot. Algoritma yang digunakan untuk mendeteksi emosi adalah MediaPipe Face
Mesh. Selain itu pada tahap dekomposisi fitur dilakukan oleh PCA dengan tujuan

untuk meningkatkan akurasi dari emosi yang dideteksi. Dataset yvang digunakan



pada penelitian tersebut adalah Cohn-Kanade (CK+), Japanese Female Facial
Expression (JAFFE) dan Real-world Affective Faces Database (RAF-DB).
Terdapat lima metode yang digunakan, diantaranya adalah Support Vector Machine
(SVM), K-Nearest Neighbor (KNN), Nai've Bayes (NB), Logistic Regression
(LR), dan Random Forest (RF). Hasil akurasi

inatian adzlah 91.4%.
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2.3. Landasan Teorl
23.1  Klasifikasi Emosi

Klasifikasi emosi merupakan pembagion emosi menjadi beberapa
kelompok. Menurut (Ekman, 1992) emosi dibagi menjadi 6 kelompok dasar yaitu

muncul ketika seseorang merasa terancam atau dalam bahaya. Fkspresi wajah
ketakutan melibatkan mata yang melebar, alis yang teranghkat, dan mulut yang
terbuka.

Berikutnya emosi disigust (jijik) muncul ketika seseorang merasa terganggu
atiu merasa tidak suka terhadap sesuatu yang tidak diinginkan. Ekspresi wajah yang



terkait dengan jijik melibatkan lipatan hidung, bibir yang terangkat, dan ekspresi
vang terlihat tidak senang. Sedangkan surprise (keterkejutan) adalah emosi vang
muncul ketika seseorang mengalami situssi yang tidak diharapkan atau tidak
terduga. Ekspresi wajah keterkejutan mencakup mata yang melebar, mulut yvang
terbuka, dan alis yang terangkat.

Emosi dopat diklasifikasikanmenjadi dua kategori utama, yaitu Casegorical
dan Dimensignal, Categorical meémbagi emosi kedalam béberapa kelompok dan
menetapkan emos) tersebut kedalam kategori yang sesunt. imensional melihat
emosi dalam sebush rogng dun dimens maupin tiga dimensi, dimana emosi
tersebut dinyatakan dalam sebuah titik dalam bidang aten ruang yang ditentukan
oleh vanabel yung diperhitungkan (Bruna et al . 2016). Beborapa klasifikasi emosi
dapat dilihat pads Tabel 2.2,

Tabel 2.2 Kategori Emosa

Penulls | Jumlah Klasifikas]

Ekman ] Anger, disgust, fear, jov, sadness. surprise

Paot | 6 | Anger, fear. joy. Tove. sadness, srprise
Frijda [ Desire, happiness, interest, surprise, wonder, sormow
Plutchik | '8 | Acceplance, anger, anticipation, disgust, jov, fear,
sadness, surprise
lzard 12 Im-:mst. Joy, surpnse. sadness. anger, disgust,

contempl. self-hostility, fear, shame, shyness, guilt

Extended I8 Anger. disgust, fear, joy, sadness, surprise,
Ekman amusement, contempt, contentment, embarrassment.
excitement, guill, pnde in achievement, relief,

satisfaction, sensory pleasure, shame
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Pada penelitian yang dilakukan menggunakan 7 kelas emosi diantaranya
adalah "amgr" (marsh). “disgee” (ijik), "fear" (ketakutan), "hapm”
{bahagia), "mentral™ (netral), "sad” (sedih), dan “surprise” (terkejut ),

1321 Convolutional Neural Network

Comvalutional Newural Nerwork (UNN) adalah sebuah model pembelajaran
untuk memproses date yang memiliki pola grid padascbuah gambar dan dirancang
secara otomatis dan adaptif untuk mempelajart fitur spasial dari tingak terendsh ke
tingkat fertinggi (Yamashita et al. 2018) CNN Sendirt merupakan sebuah
kmnh‘uhﬁ matematis yang secars umum arsitekiumya terdiri dari feature leamning
(comvolitions! laver, activation layer, dan pooling laver) dan structural condition

classification Eﬂum:n, Jully comnected faver, dan soffmar) mm ‘ al., 2009
seperti yang dapat dilihat pada Gambar 2.1.
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CNN adalah jenis arsitektur jaringan saraf buatan yvang umumnya digunokan

Gambas 2] Proses CNN

dalam tugas-tugas pengolahan citra, seperti pengenalan gambar aton deteksi objek.
Berdasarkan gambar 2.1 diatss, Feature Leaming (Pembelajaran Fitur)
Convolutional Layer (Lapisan Konvolusi) adalah lapisan pertama dalam CNN yvang

digunakan untuk mengekstraksi fitur-fitur penting dari gambar input. Ini bekerja
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dengan menerapkan berbagai filter atau kemel ke seluruh gambar untuk
mengidentifikasi pola-pola seperti tepi, sudut. dan tekstur. Kemudian Activation
Layer (Lapisan Aktivasi) mengaplikasikan fungsi aktivasi (seperti ReLU - Rectified
Linear Unit) ke hasil konvolusi. Ini membantu dalam mengenali fitur-fitur yang

lebih kompleks dalam gambar. Pooling Layer (Lapisan Pooling) digunakan untuk




2.3.3 Machine Learning

Muchine learming meropakan saloh satu subbidang dan artifedal
intelligence (Al) yang didefinisikan sebagai kemampuan sebuah mesin untuk
mempelajari kecerdssan manusia. Machine learning sendiri digunakan untuk

mempelajari data dengan membandingkan output aktual yang telah
dipelajari  sebelumnya  untuk  menemukan  kesalshan  dan
memodifikasinya sesugl dengan model yang digunakan.

b. Unsupervised Learning



Pada Unsupervised Learning dilakukan pengolahan data yang
tidak memiliki label. Algoritma yang digunakan akan mempelajari data
yang diinputkan untuk mengelompokan data yang memiliki
karakteristik vang sama: Sederhananya tujuan utama dan Unsupervised

mukan pola tersembunyi pada data yang
pembelajarn terhadap model yang

Gambar 2.3 Cara Kerja Deep Learning



2.3.5 Convolution Layer

Convalution Laver sdalah sebuah istilah matematis yang merupakan blok
struktur utama pada CNN. Conveluwtional fayer biasanya terdini dari filter berbeda
yang kemudian ditumpuk diatas satu sama lain untuk membuat peta fitur 3 dimensi
dimana kedalamannya ditentukan oleh jumlsh filter (Ke et al,, 2018). Parameter

Activation Function adolah sebuah proses matematis yang berfunpsi untuk

mengaktifkan atsu menonaktifkan neuron. dctivarion Fumcrion sendiri juga biasa
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disebut sebagai transfer function atau nonlinear dikarenakan pada prosesnya
mengubah fungsi linear dari jumlah berbobot menjadi model non-linearfMohamed
Elgendy, 2020). Tujuan dari fungsi aktivasi adalah untuk memperkenalkan non-
linearitas ke dalam jaringan saraf, memungkinkan jaringan saraf untuk mempelajari

Nas VInT

fixi) = nilai dari ReLU activation

Xi = nilai matriks dari citra



237 Pooling Layer
Pooling layer merupakan sebuah layer yang berfungsi untuk mengurangi
resolusi dari sebuah gambar. Terdapat dua jenis poeling yang ada. yaitu max

panling dan average pooling (Yingge etaal, 2020). Max paoling adalah nilai

ekstraksi fitur yang telsh dilakukan sebelumnya cara menentukan fitur

mana yang saling berkorelasi dan menyatukan semua node menjadi satu dimensi
(Mohamed Elgendy, 2020). lustrasi filly connected laver dapat dilihat pada
Gambar 2.6.



23,10 ResNet-50

Residual Network atau yang biasa dikenal juga dengan sebutan ResNet
merupakan salah satu arsitektur yang cukup popular. ResNet merupakan sebuah
model Deep Newral Network (DNN) yang dikemukakan oleh (He et al., 2016) pada
IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition pada tahun 2016.



Terobosan dari ResNet-50 adalah memiliki lebih dari 150 lapisan (/aver) sehingga
memungkinkan untuk dilakukan pelatihan jaringan syaraf yang lebih dalam.
ResNet50 adalah versi yang dipersingkat dari jaringan residual dirancang
dengan tujuan utsma memanfaatkan koneks pintas (shorteut connection) untuk
melewati seluruh blok lapisan konvolusi. Untuk mengatasi penurunan kinerja dan
peningkatan kesalahan yung terjadi saat '-';_:' n fgmbahan ditsmbahkan, tautan

kesil yang berkaran > RORRRRRO i s model
jaringan. VGG19 memiliki 16 lapisan konvolusi dan 3 lapisan filly connected.
Lapisan input awal berukuran 224 x 224 dengan kedalaman 3. Laver | dan 2 dan
CNN Conv2D memitiki kedalaman 64, Kedalamannya mewakili jumah filter yang
digunakan untuk menghasilkan fearere map. Setiap filter sesuai dengan pole yang
berbeda dalam konvolusi inpur di sekitar gambar dan menghasilkan feature map



(Vidhya & Uthra, 2021), Pada model VGG19, terdapat tiga lapisan Dense yang
ditempatkan di akhir. Lapisan-lapisan Dense ini berperan penting dalam melakukan
Klasifikasi berdasarkan fitur-fitur yang telah diekstraksi dari gambar. Jumlah unit
pada lapisan Dense dapat disesuaikan tergantung pada jumiah kelas vang ingin

Gambar 2.8 Arsitektur VGG19



BAB 111

METODE PENELITIAN

3.2, Metode Pengumpulan Data

Pada penelitian ini, dilakukan pengumpulan data menggunakan dataset
FER2013 yang diperoleh dari Kaggle. Dataset FER2013 berisi lebih dari 35.000
gambar wajah dengan berbagai ekspresi emosi. Dengan menggunakan kedua

3l



dataset ini, peneliti dapat melakukan pengujian yang representatif terhadap model
ResNet-50 dan VGG19 dalam deteksi dan klasifikasi emosi wajsh. Data yang
digunakan dibuat oleh Pierre-Luc Carrier dan Aaron Courville dari Université de.
Montréal pada tahun 2013 (Goodfellow et al., 2013).

bibar, mata, atau alis.

Arsitektur ResNet50 dan VGG1Y digunakan untuk melakukan ekstraksi terhadap
fitur-fitur yang ada.

Merujuk pada penelitian yang dilakukan oleh Tianyi Liu yang menyatakan
mengenai konektivitas layer menjelaskan bahwa ResNet30 dan VGG19 serupa



dikarengkan keduanya merupakan comvelutional  mewral mework  yang
penggunaannya ditujukan untuk pengenalan objek. tetapi ResNet menggunakan
shortcut connection untuk melewati dari satu lapisan ke lapisan lainnya, sedangkan
VGG tidak (Liv et al., 2019).

Ekstraksi fitur yang dilakukan pada. arsitektur ResNet50 menggunakan
koneksi lewali yang mélewati transformasi non-linier dengan fungsi identitas,

VGG19, fitur-fitur dickstr
pooling. Arsitektur VGG19 terdiri dari beberapa blok konvolusi, di mana setinp
blok terdiri dari beberapa lapisan konvolusi berturut-turut diikuti oleh lapisan max
pooling, Dengan konvolusi bertingkat, VGG19 secara bertahap mengekstraksi
fitur-fitur dari gambar dengan memperkecil dimensi spasial dan meningkatkan



kedalaman fitur. Pendekatan ini menghasilkan representasi fitur vang lebih rinci

dan kompleks.

34, Dataset

Dataset yang digunakan untuk pengenalan ekspresi wajah dan terdin dari
febih dari 35.000 gambar wajah manusia. Setiap gambar dalam dataset FER2013
memiliki resolusi rendah sebesar 48x48 piksel dan dalam skala abu-abu
(grayscale). Contoh datnset yang digunakan dapat dilikat pada Gambar 3.1.

fear motitval difgry happy

ENE

Gambar 3.1 Tampilan Dataset

o

Gambar-gimbar ini merepresentusikan wajsh manusia dengan berbagai
ekspresi emosi yang meliputi happy, sad. angry, swrprise, dan lain sebagainya,
Diataset FER2013 terbagi menjadi dus set utama:

I Set Pelatihan (Training Ser):

Set pelatihan bensi sekitar 28.000 _gmﬂaur'umjl-h yang digunakan untuk
melatih model pengenalan ekspres: wajah, Gambar-gambar ini digunakan untuk
mengajarkan algoritma atau model pembelajaran mesin bagaimana mengenali
dan mengklasifikasikan berbagai ekspresi emosi vang terdapat pada wajah
manusia.

2. Set Pengujlan (Test Sef):
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Set pengujian berisi sekitar 7.000 gambar wajah yang digunakan untuk
menguji performa model stau algoritma yang telah dilatih. Gambar-gambar ini
digunakan untuk mengukur seberapa baik model dapat menggeneralisasi dan
mengenali ekspresi emosi pada data yang belum pemah dilihat sebelumnya.

embuntin dataset FER2013 diambil dari

dianotasikan oleh sekelompok o

kumpulan data yang berisi gambar wajah manusia yang ditunjukkan dalam bentuk
ekspresi emosi tertentu. Data ini dikumpulkan dan dibuat tersedia oleh Pierre-Luc
Camrier dan Aaron Courville dari Université de Montréal pada tshun 2013
(Goodfellow et al.. 2013).
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Dataset FER2013 yang digunakan memiliki tujubh kelas yang terbagi
menjadi data trainimg dan testing, proporsi pembagian data vang digunakan pada
penelitian ini dapat dilihat pada Tabel 3.1.

Tabel 3.1 Pembagian dotaset tiap kelas

Training Testing

Angry 3995 958
Disgusi 436 111

Fear 4097 1024

Happy WLl 174
Neuirnl 4965 1233

Sad 4830 1247
Surprise 317 831

3.5 Alur Penclitian

Adur penelitian dibentuk untuk mempermudah proses pada penglitian. Alur
penelitian dimulai duri persiapan swal, pengumpulin data, pemrosesan data,
pemodeinn, don evalunsi. Alur penelitian yang dilalkoukan dinvalai dan pengumpulan
data, pemrosesan data, pembodelan, klasifikasi emosi dan evaluasi. Alur dad
penelitian mi dapat dilihat pada Gambar 3.2 dibawah ini:
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Pre-Processing
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literatur, studi literatur dilakukan dengan membaca buku atau jurnal yang
relevan dengan masalah yang diangkat sebagai rujukan untuk memilih metode
dan algoritma yang sesuai untuk objek penelitian yang dilakukan.

2. Tahapan yang kedua adalah pengolahan data yang dimulai dari pengumpulan
data. Pengumpulan data dilakukan dengan mengambil dataset dari Kaggle.
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Dataset yang digunakan pada penelitian ini adalah FER2013 yang memiliki
35887 gambar.
3. Tahapan ketign adalah pre-processing, dimana pada tahap ini dilakukan
beberapa augmentasi ferlebih dahulu sebelum gambar memasuki proses
training. Augmentasi yang dilakukan yail

rotation, shear, width shift range,

. Padn tahap ini hasil dori pelatihan yang dilakukan
ResNet50 don VGG19 akan dievaluasi berdasarkan nilal accwvacy, precision,

dan recalf dari tiap skenario vang divjikan. Pada tahap evaluasi ini juga
membahas kecepatan proses dari tiap skenario yang digunakan dan melakukan
analisis terhadap hasil tersebut,
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6. Tahapan yang terakhir adalah membuat kesimpulan dengan menyajikan hasil
dari percobaan yang dilakukan serta perlakuan terhadap dataset yang digunakan




BAB IV

HASIL FENELITIAN DAN PEMBAHASAN

Pada bab ini aken dijelaskan tentang analisy dan implementasi dari

ia untuk setiap kelas emosi
berbeda-beda. Persebaran dataset yang digunnkan dapat dilihat pada Gambar 4.1.
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Chart Title

fine muming juga digunakan untuk menyesusikan kelas pada layer konvolusi
terhadap dataset yang akan dilatih. Pada penelitian ini proses fine huming yang akan
dilakukan adalah dengan memodifikasi lapisan akhirnya dan menambahkan lapisan
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Gumbar 4.2 Model VGG 19 sebelum fine tuning

Pada Gambar 4.2 ditunjukan output model vang digunakan pada acsitektur
VGGIY sebelum dilakukan ffme funing. Pada arsitekior VGG 19 terdapat 5 blok
Feature extravtion pada VGG1Y. Setiap blok ferdin dan beberapa co voliatlen faver
dan diikuti oleh pooling layer, Arsitektur i memiliki [0 kelas padalaver dense
yang sesuzi dengan kelas pada dotusel ImngeNet. Jumlsh parmeter yang digunakan
pada amsitekivr VGGI9 mulanya adalah 143,667,240 parameier, gkan tetapi
dikarennkan perubahan pada #ipet shope (ukuran input gambar) hal tersebut
mempengarihi- dimensi dan wkuran lapisan-lapisan dalam model. Schingga

parametermya berubah menjadi 20,024,383 parameter.
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Gambar 4.3 Model VGG 19 setelah fine tuning

Pada Gambar 4.3 ditnmpilkan mode] history dan arsitektur VGG 9 setelah
dilakukan fire funing. Perubahan pada layer dense yang semuld memalta 1000
kelzs menjadi 7 kelas adalah sebuah transformasi penting dalam pengembangan
model. Awalnya, model im mungkin dirancang untuk tugas yang mehibatian 1000
kelas yang berbeda. tetapi sekarang diarshkan untuk tugss vang memeriukan
pemizhaman dan klasifikasi emosi, yang hanva memerlukan 7 kelas emosi yang
berbeds. Perubahan ini menghoreskan model unuk memodifikasi representasi
internalmya agar dapat mengidentifikasi dan membedakan antara emosi-emosi yang
berbedn dengan lebih baik.

Selain 1tu, penambahan layer Global Average Pooling sebelum masuk ke
layer dense juga merupakan langkah yang sangat relevan. Layer Global Average
Pooling membantu mengurangi overfitting. yang merupakan kondisi di mana model
terlalu "mengingat” data pelatihan dan kinerjanya menjadi buruk pada data yang

belum pernah dilihat sebelumnya. Dengan merata-ratakan fitur-fitur pada seluruh



gambar, layer ini membantu model untuk lebih fokus pada informasi penting yvang
dapat digeneralisasikan ke berbagai situasi. sehingpa meningkatkan kemampuan
model dalam mengklasifikasikan emosi dengan baik pada data baru yang belum
pemah dilihat sebelumnya,

Selain itu, peningkatan jumlsh pormmeter dan 20,024.384 menjadi
20,027,975 mungkin.disebabkan oleh penambahan layer Global Average Pooling
dan penyesuasin lainnyo yang diperlukin untuk mengakomodasi perubshan dalam
tugas klasifikas emosi. Meskipun peningkatan i tidak signifikan: secars besar-
besaran, hal itu mencerminkan perubahan dalam: arsitektur mode] yang bertujuan
untuk menmngkatkan kemampuan model dalam memahami dan mengklasifikasikan
emosi manusta dengan lebih baik. Semin ini bersama-sama membantu ' dalam

mencapai hasil vung lebih baik pada tugas klasifiknsi emosi yang spesifik.

Gambar 4.4 Model ResNet50 sebelum fine tuning

Proses fine-tuning yang dilakukan pada arsitektur ResNet50, seperti yang
terlihat dalam Gambar 4.4, adalah tahop kritis dalem pengembangan model.
ResNet50) adalah salah satu arsitektur yang telah terbukti berhasil dalam tugas-tugas

pengenalan gambar, dan fine-tuning mengizinkan untuk menyesuaikan model ini
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agar sesuai dengan tugas spesifik yang hadapi. Output dari model yang telah di fine-
tuning ini menjadi sangat relevan dalam konteks tugas yang dihadapi. Arsitektur
ResNetS0 sendiri terdiri dari beberapa blok yang kompleks, dengan jumlah total
parameter yang signifikan, yaitu sebanyak 25,636,712 parameter. Dari jumlah
tersebut, 25,583,592 parameter bersifat_trainable, yang berarti mereka dapat

i, sedsngkan 33,120 parameter

kunci dalam menghasilkam n dapat mengatasi tugas
klmiﬁkaaiemﬁdmgmHalinimammpmﬂjnguyandnphﬁundul
yang kuat dan skalahel dalam pemrosesan data gambar yang beragam don berubah-
ukbah,
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Gambar 4.5 Mode] ResNet50 setelah fine tuning

Piidla Gambar 4.5, terlihat perubahan yang signifikan pada model ResNet50
setelah dilskukan fine-tuning dalam konteks pengenalan emosi: Awalnya, model
ResNet50 memiliki lapisan dense (fully connected layer) dengan | (00 netron yang
sesual depgon umloh kelas dalom dataset lmageNet, yvang terkenal memmliki 1000
kelas yang berbeda. Namun, dalam penelitian pengenalin emosi, hanva ada 7 kelas
emast yang relevan, ymitu Kemaraban, jijik, ketakutan, kebohagitan, netral,
keseditan, dan keterkejutan. Oleh karena itu, lapisan dense ini divbah agar hanya
memiliki ¥ neuron yang sesuni dengan jumlah kelas emosi yang digunakan. Hal ini
sangat penting karena output dari lspisan dense mi akan menjadi prediksi model
untuk setiap kelas emosi.

Selain perubahan pada lapisan dense, jumlsh parameter dalam model juga
mengalami penurunan signifikan setelsh penvesuaian. Jumlah parameter dalam
model vang telah disesusikon menjadi 23,602,055, terdin dari dua komponen

utama: trainable parameters (parameter yang dapat disesuaikan selama pelatihan)
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sebanyak 23.548.935 dan non-trainable parameters (parameter yang tidak dapat
disesuaikan, bissanya berkaitan dengan lapisan konvolusi yang telah dipretrained)
sebanyak 33,120, Reduksi jumlah parameter imi adalah langkah krusial untuk
mengurangi kompleksitas model dan menghemat sumber daya komputasi.

Selanjutnya, juga ditambahkan lapisan Global Average Pooling pada model,
Lapisan ini dimncang amtuk mengamﬁmhﬁﬁmm_\ii spasial dalam output blok
konvolusi ResNetS0. Blok Konvolusi tersebut menghasilkan keluaran dalam tiga
dimensi, yaitu tinggi (height). Jebar {widih), dan kedalwman {iluP_ﬂ:j atau jumlah
kanal. Global Average Pooling berfungsi dengan carn mengambil rata-rata dari
nilai-nifai dalam setiap kanal secara global, menghasilkan tensor satit dimensi vang
menggambarkan representasi fitur yong lebih kompak ‘dari gambar yang
dimasukkan ke dalam jaringan. Selain itu, lapisan ini membantu mengurangi
jumlah parsmeter dalam jaringan. menghasilkan model yang lebih efisien secar
Komputasi.

Perubahan pada model tersebut juga berpemnﬁllnu-menmg’ potensi
overfitting, Overfitting terjadi ketika mode! terlalu kompleks dan mampu
"menghafal™ ﬂl.pﬂﬁmmiﬁﬂ dapat melakukan generalisasi dengan baik
pada data yang tidak pemah dilibat sebelumnys. Dengan mengurangi jumlsh
parameter dan mﬂnggunﬂjmn I.ﬂpisnn.ﬂl.uhal Avcrage' Pﬁuiiug untuk mengagregasi
informasi dengan cars yang lebih bijak, model cenderung lebih baik dalam
memahami pola umum dalam data dan mampu melakukan prediksi emosi dari
gambar yang tidak hanya berdassrkan pada data pelatihan, tetapi juga mampu

beradaptasi dengan data yang belum pernah dilihat sebelumnya dengan lebih baik.



43.1 Skenarlo Percobaan

Pada penclitian ini dilakukan beberapa skenario percobaan yang akan
diterapkan untuk arsitektur ResNet30 dan VGG 19, Penelitian ini menggunakan 4
skenario vang akan diujikan dengan menggunakan 100 epoch dengan rasio
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train_datagen = ImageDataGenerator(rotation_range = 15,
width_shift ramge = 8.15,
helght shift range = 8.15,
shear_range = 8.15%,
zoom_range = 8.15,
horizontal #lip = True,)

Gumbar 4.6 Sintaks Augmentasi Gambar

Sintaks pada Gambar 4.6 menggunakan fmageDataGenerator dari Keras
untuk melakukan augmentssi pads gambar. Augmentasi adalah teknik yang
digunilkan untuk memperluas dataset pelatiban dengan mengihah gambar-gambar
yang ada mmggmni&m fransformasi terkontral. Dalam contoh ini, terdapat
bebernpn pammeter yang digumakar. Pertama, n:!ur?hww_{enmng
rotast gambar datam derajat. Kemudian, width_shifi_range dan height _;ﬁﬂ!-_mgu
mengontrol pergeseran horizontal dan vertikal gambar. Selanjutnyu, shear_range
mengatur. rentang ransformasi pergeseran yang diterapkan pada gambar,
zoam_range mengendalikan perbesaran acak yang diterapkan pada gambar.
s«ermh:n harizontal_flip mengindikasikan apakah akan menempkan pencerminan
honzontal acak stau tidak.
pemrograman Python untuk melskukan lﬂgmmwbm pada data pelatthan,

rofation range merupakan parameter vang mengontrol kisaran rotasi gambar dalam
derajat. rotation_range diatur ke 15, yang berarti gambar dapat dirotasi dalam
kisaran oantara -15  derajat dan +15 derajat.  width shift range dan
height_shift range merupakan parameter untuk mengontrol sejauh berapa gambar

dapat digeser secara horizontal dan vertikal. Dalam contoh Andn, keduanya diatur



ke 0.15, yang berarti gambar dapat digeser sejauh 15% dari lebar atau tinggi
gambar.

shear_range merupakan parameter yang mengontrol kemiringan (shear)
gambar. Dalam contah Anda, shear_range diatur ke 0.15, yang berarti gambar dapat
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Gambar 4.7 Augmentasi Data

Dengan  mengguidkan fmagellotaGenerator, penulis dapat membisat
iterator yung menghasilkan batch gambar dengan’ transformasi acak sesuai
parameter yang ditentukan. Iterstor inl memungkimkan untuk melatth model dengan
dataset yang diperluas melalui augmentasi data. Dengan memvariasikan rotation,
shear, zoom, horizontal fip, width shiff range dan height shift range, peneliti dapat
meningkatkan variasi data yang digunakan dalam pelatthan model. Hal ini
membantu model untuk belajar pola-pola vang lebih umum dan dapat mengurang

kemungkinan everfifting pada data pelatthan.



Setelah dilakukan sugmentasi data, tahapan selanjutnya adalah melakukan
balancing data dengan menggunakan teknik oversampling. Oversampling berfungsi
untuk Meningkatkan jumlah sampel pada kelas minoritas dengan menduplikasi atau

menghasilkan sampel baru dan sampel vang ada pada kelas tersebut,

oyersampler = Random(heerSaeplen] randoe_state=521

X_train_balanced, y_train balanced = owersamplopifit résoople(d train,reshape(len() tradn), -1},
np.argmaky_train, axissl}), A

¥_train_balancad = X_traki_Bilanced. rushagi-1, Iaguideh, lag haignt, Leg deptn)
y_train_talanced = e ditiie. el at e SeM (. trokn balanted; ripi-.-_s.hr-ie-}

Gambar 4.8 Sintaks Balancing Daasel

Potongan sintaks pada Gambar 4.8 di atas digimakan untuk mengatasi
mllh hndukﬂimh:mpn kelas dalam data pelatihan. w_:ini Uy
tejadi ketika jumlah sampel dalam setiop kelas tidak seimbang, yang dapat
menyebabkan model cenderung mempelajari kelas mﬂyﬂr'rta!i'ilﬁh:gm baik dan
mengabaikan kelss minoritas. Untuk mengatasi hal ini, dilakukan proses
:mamgﬁpg:-::-m,ggunakun metode *RandomChorSampler . Ovrsampling
m:lmgm menciptakan sampel sintetis dari kelas minoritas sehingga setiap
kelas memiliki_jumlah sumpel yang. seimbang. Hal ini membanty memastikan
v miodel dapat mempel
pEff'nnmmﬂlﬁ pndn-lmh:—-h!asymg kurang Wdaiﬂm data pelatihan.

ajilr &h:lga.n baik [Em. hﬂs dan meningkatkan

Langkah pertama adalah m -cbjﬂ'. oversampler menggunakan
RandomOverSampler dari pustaka scikit-learn. dengan mengatur parameter
random_state=42 untuk memastikan hasil yang konsisten ketika kode dijalankan
ulang. Objek oversampler imi akan digunakan untuk mengatur keseimbangan antara
kelas-kelas dalam dataset. Selanjutnya, data training vang akan dioversampling.

yang dalam hal ini adalah X train (gambar-gambar), dichab bentuknya menjadi
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matriks satu dimensi. Hal ini diperlukan karena RandomOverSampler
membetubkan data dalam bentuk matriks dua dimensi atau lebih. Penggenaan -1
dalam fungsi reshape mengizinkan NumPy untuk secara otomatis menentukan
ukuran dimensi vang sesusl ogar jumlah elemen tetsp swwa. Selanjumya,

n metode fit_resample dani ohjek

seimbang dan siap digunakan untuk beberapa skenario tertentu.
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Gambar 4.9 Data Sebelum dan Setelsh Oversampling
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433 Proses Pembelajaran data

‘Setelah preprocessing selesai dilakukan maka mmrﬁgmakan telah
siap untuk proses pembelojaran dalam dan Klasifikasi. Proses pe
[_r:rmmg}puhpmclltlan ini melalui beberapa tahapan, diantaranya adalah hﬂmpan
untuk melakukan ckstraksi fitur dan tahapan uniuk melakukan klasifikusi. Proses

*ﬂlﬂﬁimﬂl’ dilakukan pada comvalationad layver dan pooling: kover. sﬂiﬂ.ﬂgkﬂﬂ
untuk proses klasifikasinya dilakukan pada fully conneeted liyer.

4.3.4  Ekstraksi Fitur VGG19

VGG19 (Visual Geometry Group 19 m arsitekiur jaringan saraf
konvolusi {Comvolurional Newral Nerwork/CNNY yvang =angat populer untuk tugas-
tugas pengolahon citra. Proses ekstraksi fitur menggunakan VGG19 melibatkan
beberapa langkah, Pertamea, jaringan menerima gambar sebagal input dengan
wkuran yang telsh ditentukan, misalnya 224x224 piksel. Sebelum pambar
dimasukkan ke dalzm model VGG19, dilakukan pra-pemrosesan untuk mengubah

skala piksel menjadi rentang yang sesuni.
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Assitektur VGG19 terdiri dari beberapa lapisan konvolusi dan lapisan
pooling. Setiap lapisan konvolusi diikuti oleh lapisan aktivasi ReLU, yang
membantu dalam pemodelan fitur non-linear. Proses ekstraksi fitur terjadi pada
lapisan-lapisan konvolusi. Pada setiap lapisan konvolusi, filter konvolusi

Secara ringkas, VGG19 melakukan ekstraksi fitur dengan menggunakan

lapisan konvolusi untuk mengidentifikasi pola-pola penting dalam gambar, diikuti
oleh lapisan poaling untuk mengurangi dimensi fitur, dan lapisan fully connected

untuk menghubungkan fitur-fitur dengan label kelas. Hasil akhirmya adalah
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probabilitas prediksi untuk setiap kelas yang dapat digunakan untuk melakukan
Klasifikasi gambar.
4.3.5 Ekstraksl Fitur ResNet30

Proses ekstraksi fitur yong dilakukan menggunaken arsitektur ReshNet50
melibatkan beberapa tahapan. Pertama, dilskukan pre-processing data di mana
gambar input dipersigpkan sesua dengan fo

ResNet50 ma

dapat dimasukkan ke dalam lapisan terhubung penuh (fully connected layers).
Selanjutnya, dua lapisan dense ditambahkan di atas lapisan fatten. Lapisan dense
pertama terdiri dari 256 unit dan menggunakan fungsi aktivasi ReLU. sedangkan
lapisan dense kedua memiliki jumlah unit yang sama dengan jumlah kelas dalam
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dataset. Keluaran dari lapisan terakhir ini diaktivasi menggunakan fungsi softmax
untuk menghasilkan probabilitas kelas.

Setelah menentukan arsitektur model, dilakukan kompilasi model dengan
menggunakon optimizer Adam, fungsi foss categorical crass-entropy, dan akurasi
sebagai matrik evaluasi. Ini menentukan gara model akan dilatih dan dievaluasi.

pengmhmdlmunmpuhpnﬂmglmunmknmnmpﬂlmcmpuhmp citra
dengan lebih jelas.

Setelah didapatkan fitur pada citra, tahapan selanjutnya yang akan
dilakukan adalah proses pengenalan dan pengidentifikasian pada fully comnected
laver yang akan menentukan kelas dari citra wajah. Kemudian akan dilakukan



pengujian untuk mengetahui tingkat akurasi dan kenerja masing-masing model.

Hasil pengujian yang dilakukan terhadap model vang dilakukan dapat dilihat pada

Tabel 4.2
Tabel 4.2 Hosil Percobaan
Hasll Pereabaan
. | Time Training | Testing | Training | Testing -
Skenano s\ s - b i Precision | Recall

SI 21219 [olo04 [ 17128 (09651 [0.6698 | 0.6700 [ 0.6700
s2 (59872 (03450 | L0980 02741 |07074 [0.7000 | 0.6800

S3 | 220523 | 00951 | 17361 |09664 | 0.6707 | 0.6800 | 0.6600

3 375591 (00692 || 1.8085 (09737 | ISR [ 0.7300 | 0.6900

Pada Tobel 4.2 diperlihatkan hasil dari pengitjian vang telah dilakukan
terhadap arsmekiur ResNet50 dan VGGI9. Tabel hasil eksperimen  ini
‘menggasmbarkan performa berbugat skenario model yang divji. Terdapat beberapa
pain penting yang: harus diperhotikan dalam anolisis o, Pertuma. waktu yang
diperlukan untuk melatih (training) musing-masing skenario berbeda secara
signifikan. Skensno 52 memaliki waktu pelatihon yang paling singkat, sekitar
598.71 detik, sementara Skenario 84 memiliki waktu pelatihan terlama, sekitar
3755.91 detik.

Kedua, dalam hal kualitas pelatihan. Skenario 84 menunjukkan training loss
yang paling rendah, yaitu 0.0692, Imi mencerminkan kemampuan model ini untuk
menyesusikan diri secara efektif dengan data pelatithan. Skenario 82 jugs memiliki
traming loss vang rendah, yaitu 03430, Ketiga, dalam konteks kemampuan
generalisasi, Skenario 52 mencapai testing loss vang relatif rendah. sekitar 10980,

dan akurasi testing vang baik sekitar (.7074. Terakhir, jika mempertimbangkan



presisi (precision) dan recall, Skenario $4 unggul dengan nilai presisi sekitar 0.7300
dan recall sekitar 0.6900. Ini menunjukksn bshwa model S4 mampu
mengidentifikasi positif yang sebenaraya dengan baik dan memiliki_kemampuan
untuk mencakup sebagian besar instance positif. Meskipun begitu, Skenario S2 juga

L1} 57 53 54

Gambar 4.10 Perbandingan Waktu Komputasi
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Pada Gambar 4.10 diatas ditunjukan perbandingan waktu vang digunakan
pada tiap skenario yang dilakukan. Grafik diatas merepresentasikan konsumsi
waktu yang dibutuhkan untuk menyelesaikan tiap skenario yang digjikan. Pada
gambar distas terlibat bahwa skenarno 2 memiliki waktu paling singkat dalam
menyelesatkan proses kompufasinya selama 59871 Waktu tertinggi yang
dibutuhkan mm&ma@dﬁaikunkmmmm skenario 4 sebesar 3755.9,

Perbedaan wakiu komputasi yang terlihnl antara skenario-skenario tersebut
:Inpat_dﬁil_nﬂn.n ulnh-w faktor kunci. Pertamastama. ﬁunqueksitus tugas
mﬁ faktor penting yang memengaruhi wakiu komputasi. Skenario-skenario
vang melibatkan tugas atau komputasi vang lebih kompleks cendenmg emerlukan
waktu lebih lama untuk menyelesaikannyn. Sebagai contoh, skenario 4 mungkin
melibatkan pemrosesan duts yang lebih rumit atou tugss yang lebih intensif
dihmﬂnghn:hgm skenario lamnya.

Selain itu, ukuran data juga berpengaruh; skcmﬁpdm d:ﬂjrnng lehih
besar atau lebih banyak munE;kjn memeriukan “nkhidﬁhh'lm mm.k diproses,
Faktor lain yang signifikan adalah spesifikasi perangkat keras yang digunakan,
wwmmﬂmm.lﬁ%‘hpnmlﬂmﬂ?u.mg dapat memengaruhi
kecepatan komputasi. Selain it, optimisasi algontma dan pemanfaatan teknik
paralelisasi juga dapat mempercepat waktu kmnpu&sL ﬁengm mempertimbangkan
dan memahami faktor-faktor ini, peneliti dapat memilih pendekatan yang paling
efisien dan relevan dengan kebutuhan mereka untuk menyelesaikan tugas

komputzsi dengan efisien.
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44.2 Perbandingan Training Less dan Testing Loss

Pada penelitian ini dilakukan perbandingan terhadap nilai fassierror pada
saat melakukan training dan testing. Grafik foss dan tiap skenario yang dilakukan
dapat dilibat pada Gambar 4.11,

skenario yang dilakukan. Pada gambar 4.11 (a) menggunakan ResNet-50 tanpa
dilakukan balancing pada datasetnya, terlihat pads gambar tersebut skalanya
berbeda dibandingkan dengan gambar lainnya, hal tersebut terjadi karena pada saat
dilakukan pengujian dengan skenario tersebut nilai foss yang dibasilkan sangat
tinggi, sehingga skala yang ditampilkan pada grafik berbeda dengan gambar



lainnya. Pada grafik ini, terlihat bahwa skenario menggunakan ResNet-50 tanpa
dats balancing memiliki skala loss vang jauh lebih tingg dibandingkan dengan
skenario lainnya. Ini menunjukkan bahwa model mengalami kesulitan yang
signifikan dalam pelatihan dan mungkin menghasilkan hasil vang ssngat buruk
dalam hal prediksi. Tingginya loss ini bisasmenjadi indikasi bahwa model tidak
dapat menyesugikan dirt dengan bu't-m dota yang tidak seimbang, di mana
yang lain.

Pada gambar 411 (b) menggunakan VGGIS tanpa dilakukan balancing
pada datasetnya, terlihat pada Grafik ini menunjukkan bahwa pada awalnya, nilai
loss pada skenario menggunakan VGG 19 tanpa data balancing sangat tinggi, sekitar
14 (L40%). Namun, ada tren penurunan yang signifikan pada training loss seiring
berjalannys waktu, terutzma pada epoch ke-45. di mana nilai training loss turun
drastis menjadi 0.18 (18%). Ini mungkin menandakan bahwa mode! secara bertahap
mulai memahami pola-pola dalam data pelatiban.

Namun, pada sisi validasi (lesting loss). terlihat bahwa pada awalnya terjadi
penurunan yang signifikan hingga sekitor epmh-ip_[ﬁ,:-numun kemudian ada
peningkatan kembali pada loss. Hal ini bisa me an bahwa mode] kesulitan

dalam menggeneralisasi fitur dari data yang tiq:lufseiiﬁbung. Model mungkin mulai
"menghafal” data pelatihan daripada benar-benar memohami fitur-fitur yvang
relevan. Ini adalah masalah umum yang dikenal sebagai overfitting, di mana model
menjadi terlalu sesum dengan data pelatihan dan kehilangan kemampuan untuk

memprediksi data yang belum pernah dilihat sebelumnya.



Pada gambar 4.11 {c) menggunakan ResMet-30 dengan menerapkan
balancing pada datasetnya. Terlihat perbedaan pada grafik ini. terlihat perbedaan
yang mencelok dibandingkan dengan grafik (a) dan (b). Awalnya. nilai traiming loss
sangat tinggl, mencapai 1.6.( 160%) pada awal pelatihan. Namun, terjadi penurinan
yang sangal signifikan pada epoch ke-T1,.di mana nilm training loss turun tajam
menjadi 0,07 {T%). H-munjukkm"m-mudﬂjﬂeﬂﬂm-iﬂ dengan balancing
data mampu menyestiaikan diri secarn efektif dengnn data pelatihan yang telah
diubaly untuk menciptakan kesetmbangan antara kelos-kelas.

Namun, ketika Kita memeriksa nilai loss pada validast (testing loss), terlihat
balwa pada awalnya nilai loss sangat tinggi, mencapai 3,73 (373%) pada epoch
pertoma. Namun, ada tren penurunan signifikan pada loss testing seiring
berjalannys wakiy, terutsma pada epoch ke-10, di mana nilai loss turun menjadi
0.91 (91%). Namun. pada akhir pelatihan, terjadi peningkatan kembali padatesting
loss, mencapai |08 (108%). Perbandingan antara training loss din testing loss ini
mengindikasikan bahwa model ini mungkin mengnlnmlnvmﬁﬁm pada tahap akhir

pelatihan. Mnklpmmﬂd dapat dengan baik men yesuaikan diri dengan data
pelnmm'mﬂ dalam menggeneralisasi ke data testing
belum tentu sebaik yang dinginkan.

Selanjutnya pada Pada gambar 4.11 (d) menggunakan VGG19 dengan
menerapkan baloncing padas dotasetnya. Grafik ini memperlihatkan bahwa,
meskipun ada penurunan yang signifikan dalam training loss pada tahap awal
pelatihan, yaitu dari 1.4 {140%) ke 0.18 {18%) sekitar epoch ke-45, milai loss testing

Justru menunjukkan peningkatan yang cukup mencolok. Pada dataset yang telah



diimbangi. testing loss meningkat dari 1.6 (160%) menjadi 3,73 {373%) pada epoch
pertama, dan meskipun terjadi penuruman signifikan, tetapi masih tinggi dengan
nilai loss mencapai 0.91 (91%) pada epoch ke-10, lalu meningkat lagi menjadi 1.08
(108%%) pada akhir pelatihan.




Training Loss vs Testing Loss

L ROa0 1r1zm L7361

dengan baik. tetapi kesulitan dalam generalisasi pada data yang belum pernah
dilihat sebelumnya (data uji).

Sementara itu, perhatian khusus perlu diberikan kepada skenario 2 dan
skenario 4 yang menunjukkan peningkatan yang lebih tinggi dalam nilai Loss, yaitu
sebesar 0.7105 atau 71.05%. Peningkatan Loss yang signifikan ini mengindikasikan
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bahwa model pada kedua skenario inl mungkin mengalami overfitting vang lebih
serius. Overfitting terjadi ketika model "menghafal” data pelatihan dengan sangat
baik. tetapi kehilangan kemampuan untuk menggeneralisasi pada data uji. sehingga
kinerjanya menjadi buruk.

Penjelasan mengapa Training Loss lebih rendah danipada Validation Loss
adalah karena terjadiny overfitring pada model yang digunakan. Overfirring adalah
masalah umum dalam mochine learning yang terjadi ketika medel terlalu kompleks
dan mn_lli.mmyemmﬂ:iﬁmise atai variasi yang ﬁﬂﬁm‘m pada data
pelatihan, bukan hanya dengan pola yang mendasari data tersebut. Dalam proses
pelatihan, model diberikan data pelatihan untuk belujar pola-pola yang ada dalam
daty tersebut. Ketika model menjadi terlalu kompleks atau memiliki kapasitas yang
lebil besar daripada yang diperlukn, ia dapat "menghafal" data pelatihan dengan
hngnlilﬂ..!ﬂhtnyﬂ. Training Loss, yang ml:np_ulmr.m_j:_luh mana model cocok
dengan data pelatihan, menjadi sangat rendah karena model mampu mengikuti
Se-ﬁlﬁ&tli} datn pelatihan.

sl timbul keika ol i i pad daa ying belum perna
dilihat auhh]m m M validasi otou data uﬁ. Model vang overfitting
mungkin gagal dalam menggeneriisasi pola yang dipelajari dari data pelatihan ke
data baru. Hasilnya, Validation Loss, yang mvmguhxr sejauh mana model dapat

melakukan prediksi vang baik pada dotn baru, menjadi lebih tinggi daripada
Training Loss. Dalam konteks ini, perbedaan antara Training Loss dan Validation
Losy yang signifikan menunjukkan bahwa model mungkin terlalu rumit dan perlu

disederhanakan atau distur ulang. Solusi untuk mengatasi overfiting bisa termasuk
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pengurangan kompleksitas model, penambahan regularisasi. atau pengumpulan
lebih banyak data pelatihan jika memungkinkan. Tujuannya adalah untuk mencapai
keseimbangan antara pelatihan yang baik pada data pelatihan dan kemampuan
model untuk melakukan pgeneralisasi yang baik pada dusta baru, sehingga
menghasilkan model yang lebih robust dan-akurat.

Analisis tersebut sesuai dengiin penefitian yang telah dilakukan sebelumnya,
yang dijelaskan dalam artikel berjudul “Addressing Overfitting Problem in Deep
Learning-Based Solutions for Next Generation Mﬂ#mﬂnﬂrﬂrh“ Dalam
penelitian I'emebm_ peneliti jugs mengamati hahwn

trim tejadi ketika model

pada pols yang Icbih umum (Xiao et al., 2021).

Hﬁﬂ:.ﬁmliﬁm tersebut sefalan dengan konsep umuim Iaenl::‘.ng .ngﬁmng
dalam maching laaming dun deep learning. Overfiting merupakan tantangan yang
obs engenanghan mode
ywﬁmr melakukan generalisasi yang baik pada data yang fidak pemah dilihat
e i, ST M ol
artikel mmmmm yl;gm:dcrhﬂnn dalom desain
model. penggunaan teknik regularisasi, ww dato pelatihan vang lebih
banyak.

T ey

sering dihndapi oleh para peneliti ketika mereka m

Dengan demikian, pemahaman lentang everfitting yang diungkapkan dalam
penelitian sebelumnya memberikan dasar yang kuat untuk menjelaskan mengapa
perbedaan antara Training Loss dan Validation Less dapat menjadi tanda

keberadaan everfitting dalam model deep fearning. seperti yang dijelaskan dalam



analisis sebelumnya. Hal ini juga menekankan pentingnya mengoptimalkan model
dan proses pelatihan agar dapat menghasilkan model vang lebih robust dan mampu
melakukan generalisasi yang baik pada berbagai jenis data.

['-‘-}
Gambar 4. lS&HﬁkM[ﬁ}HﬂHﬁhﬂMHLfﬁ]Nﬂmﬁm
Skenario 2, (¢) Nilai Akurasi Skenario 3, (d) Nilai Akurasi Skenario 4
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Grafik akurasi pada Gambar 4.13 memberikan pemahaman yang menank
tentang dampak penerspan teknik balancing data terhadap hasil pelatihan model
dalam berbagai skenario. Dalam analisisnya, kita dapat mengamati beberapa hal
yang menarik. Pertama, dalam skenario yang tidak menggunakan balencing data
{(Gambar 4.13 a dan b). terlihat bahwa nilaiakurasi pelatthan (Training Accuracy)
cenderung tinggi. yang berarti muﬂﬁﬂiﬂﬁf'mhnfa]' data pelstihan dengan
baik. Namuny' saat Kila mﬂiﬁﬂ sﬂﬁkiﬁhﬂlﬁﬂiﬂtﬁ (Testing Accuracy).
perbedann yang mmﬂtﬂlﬁﬂ.ﬂmﬁk akuras: validas: ﬂiﬂlm._ﬁi@min-skennﬁn
tersebut cenderung tidak sibil. dengan flukiussi yang signifikan. Hal ini
mengindikasikan bahwa model mungkin mengalami  kesulitan  dalam
menggeneralisssi dari data pelatihan ke date wi, yang dapat menjadi tanda

Di sisi lnin, skenario vang menerapkan teknik halancing data (Gambar 4,13
& M d) menunjukkan perbedaan vang mencolok dalam stabilitns mﬁk akurasi
validasi. Grafik tersebut cenderung lebih stabil. dmgnn. fluktuasi yang lebih
lerkmdili.. ]-ﬁljni_ indikasik - hathwa mnj#!_'&lh:ﬂ_’-'i'skenhzﬁ ini mampu
melakukan generalisasi yang lehih baik pada data yang tidak pemnah dilihat
sebelumnyn. Teknik Aalaniing data, seperti peningkatan jumlsh datn pada kelas

minoritas, membantu model untuk mampéimjm‘i pﬁ]u dari setiap kelas dengan lebih
seimbang. vang dopat meningkatkan kemampuan model untuk mengenali berbagai
jenis data.

Pada pengembangan analisis ini, periu dicatat bahwa meskipun skenario

yang menerapkan teknik balancing data menghasilkan grafik akurasi validasi yang



lebih stabil, dengan fluktuasi yang lebih terkendali, hasil akurasi yang terbatas pada
tingkat tertentu, yaitu sekitar 71.58%, menyiratkan beberapa insight penting. Hal
memiliki kompleksitas yang tinggi. Tingkat akurasi tersebut mungkin mencapai
batasan tertentu karena kompleksitas data.itu sendiri. Data yang kompleks dapat
pise, atatl faktor-fakior lain yang sulit

11 mmtmm

Tmmmg.&.ccum:yiu'i’agtmgﬁnm ALY
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Gambar 4.14 Training Accuracy dan Testing Accuracy

Haszil milai akurasi yang terlihat dalam Gambar 4,14 memberikan gambaran
yang menarik tentang kinerja model dalam berbagai skenario percobaan. Dalam
pengembangan penjelasan ind, kita dapat mengeksplorasi lebih lanjut fakior-faktor



T

yang memengaruhi perbedaan dalam akurasi antara skenano-skenario tersebut.
Perfama. dalam percobasn ini, nilai akurasi tidak mengalami peningkatan yang
signifikan dan satu skenario ke skenario lainnya. Ini bisa menunjukkan beberapa
hal. Pertama. dataset yang digunakan mungkin memiliki tingkat kompleksitas yang
tinggi, sehingga model sulit untuk mencapai tingkal akurasi yang sangat tinggi.
Keduva. mungkin diperfukan upa}ralﬂi.ﬁ.l'h:_ﬂtﬂ dalam hol desam model atou teknik
leksitas datn yang tinggi ini.

‘Skenario 4 menonjol sebagai skenario dengan nilai akurasi tertinggi, yaitu
?_L_Sﬂﬂ. Ini dapat disw oleh beberapa faktor, termasuk penggunaan teknik
balancing data vang membantu mengatasi ketidakseimbangan kelas dalam dataset.

Teﬁk_nﬂ,m'nungkmkm model untuk mempelajari pola duﬁmﬁqlhﬁi dengan

g, yang dapat Skenario 3 juga mencapai nilai skurasi yang lebih finggi
dihncﬂnglniupn skenario | dan 2, juga karena penerapan teknik balaneing data
vang sama. Teknik ini membantu meningkatkan akurasi model dengan mengatasi
ketidakseimbangan kelas. meningkatkan kemampuan model dalam mengenal

‘Faktn tersebut sangat relevan dengan konsep wmum dalam machine
learning, terutnma dalam konteks penanganan e

mun kelas atan fitur
dalam data pelatihan. Konsep ini juga sesuai d.éfngan apa yang dijelaskan dalam
buku "The Elements of Statistical Leaming.” Dalam buku tersebut, penckanan
diberikan pada pentingnya menyeimbangkan distribusi kelfas atau fitur dalam data

pelatihan. Jika distnibusi inl bdak seimbang, model cenderung memproritaskan



kelas atau fitur yang lebih dominan, yang dapat mengakibatkan masalah dalam
generalisasi ke dota vang belum pernah dilihat sebelumnya.

Teknik-teknik seperti oversampling (penambahan sampel dan kelas
minoritas) atan undersampling (pengurangan sampel dari kelas mayoritas) adalah
salah satu cara untuk mengatasi ketidakseimbangan ini. Dengan menggunakan
teknik-teknik ini, distfibusi kelas dapat diubah sehingga setiap kelas memiliki
representasi yang lebih mmdﬂmﬁnpﬂuuhmlnimmhmm mode] untuk
mempelajari pols dari setiap kelas dengan febih buik dan meningkatkan

3 ; : model untuk mengenali pola-pola me kelas atan fitur
mhﬂm:gﬂmum

Penerapan teknik halancing data, seperti yang dijelaskan dalam Elu.ku
tersebut, juga dapat mengurangi perbedsan antarn Training dccwracy (akurasi
pelatihan) dan Festing Accuraey (akurasi pengujian). Ini karena model tidak hanya
miengutamakan kelas atsu fitur mayoritas saat melakukan pelatihan, tetapi juga
memperhatikan kelas atau fitur minoritas dengan Jebih buik Dalam konteks
pmeﬁhﬂm'ﬁﬂMmg data sq;h'ﬁmﬁjelaﬂm dalam buku
"The Elements of Statistical Leamning” sesuai dengan femuan hahwa skenario-
skenario yang menerapkan balancing datn menghasilkan perbedaan yang lebih

terkendali antara Trining Accuracy dan Tnsliﬁg z.!‘.i.ﬂll[ﬂﬂ'jf. yvang memberikan

wawasan yang lebih baik tentang kemampuan model dalam menggeneralisasi dari
data pelatihan ke data uji (Hastie et al., 2009},
Temuan dan penelitian vang menunjukkan bahwa penambahan teknik

balancing pada dataset dapal meningkatkan hasil akurasi merupakan temuan yang
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sangat konsisten dengan penelitian-penelitian sebelumnya dalam bidang machine
fearning dan dote mining. Hal ini terutama berlaku ketika kita memiliki dataset
yang mengalami kenidakseimbangan, di mana beberapa kelas memiliki representasi
yang jauh lebih sedikit daripada yang lain. Dalam penelitian yang dilakukan oleh

dilakukan dapat dilihat pada Gambar 4.15 yang merupakan grafik perbandingan
dengan penelition terdahulu terkait penelitisn yang dilakukan dalam klasifikasi
emosi wajah dengan menggunakan dataset FER2013,
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Perbandingan Nilai Akurasi dengan Penelitian Lain

2026 i : [ZDZZ} ik

T

-

Gambar 4.15 Perbandingan Nilai Akurasi denga

Pﬂwwm halaned @ datt has MﬁkﬂLMm&ﬁaﬂ
yang telah Anda sebutkan, yaitu (Kusuma et al., 2020) dan (Collins Oguine et al.,
2022), memberikan pandangan vang menarik tentang bagaimana balancing data

dapat memengaruhi hasil klasifikasi.
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Pada penelitian pertama oleh (Kusuma et al., 2020), penckanannya pada
penggunaan balancing data untuk meningkatkan akurasi klasifikasi emosi wajah di

dataset FER2013. Hasil penelitian tersebut berhasil mencapai akurasi sebesar
69 40%, yang menunjukkan peningkatan vang signifikan setelah menerapkan

Temuan ini men sk
Karakteristik data dan tantangan kelas minoritas dals
ini. Meskipun teknik balancing data dopat membantu, penclitian dan
pengembangan model yang lebih canggih dan strategi yang lebih cerdas mungkin
diperlukan untuk mengatasi tantangan ini. Dalam konteks ini, penelitian-penelitian
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ini memberikan landasan yang kuat untuk penelitian masa depan dalam upaya
meningkatkan klasifikasi emosi wajah dengan lebih baik.

Pengembangan dari hasil dan pembahasan penelitian yang telah dipaparkan
menggarisbawahi pencapaisn utima serta arnh perkembangan vang masih terbuka
dalam studi klasifikasi emosi pada wajah manusia dengan dataset FERZ013. Studi
i berhasil mencapar Wjuannya chngm nnmﬁ'nktan bahwa penerapan teknik
balancing pada datnset mampu meningkntkon hasil akumsi klasifikasi secara
signifikan, Hal ini memberikan kontribusi penting terhadap pemshaman praktis
dlhmpﬂuangum kwbangnn kelas mwmﬁkm terutama
kﬁhmﬂn dengan dataset yang kompleks sqlﬂﬁmmi.w.uh

Meskipun penelitizn ini mencapai hasil yang positif, penekanannya jugs
ditempatkan pads tantangan yang masih ada dalam klasifikasi emosi pada wajah
‘manusia. Ands mengparishawahi balrwa ini masih mergpakan tantangan yang sulit
dan memiliki ruang untuk peningkatan lebih lanjut, Poin ini sangat realistis,
mengingat klasifikasi emosi adalah tugas yang rumit karera i'mrhuhmgun dengan
imerprtas kapres wajo yang bisa st subjekit. Selin . Anda mencatn
pentingnyn mengatasi bias dalam klasifikasi emgsi. Hal ini adalah hal yang sangat
penting. terutama dalam kenteks Al dan machine learning. untuk memastikan

bahwa model tidak memperkuat bias yang ada dalom data pelatihan.

Dalam keseluruhan, penelitisn ini memberikan kontribusi yang berharga
dalam pemahaman klasifikasi emosi pada wajoh manusia dengan dataset FER2013,
dengan menunjukkan bahwa teknik baloncing data dapat meningkatkan hasil

akurasi. Namun. studi ini juga memberkan dorongan untuk penelitian lanjutan



T

Kita dapat berharap untuk melihat perkembangan lebih lanjut dalam kemampuan
kita untuk membaca jenis emosi yang beragam pada wajah manusia dan mengatasi
bias yang mungkin ada dalam proses ter




BAB YV

dots vang melibatkan penambahan sampel tambahan dari kelas
minoritas. Dengan melakukan oversampling pada kelas minoritas,
dataset menjadi lebih seimbang, dan model memiliki kesempatan yang
lebih baik untuk mempelajari pola-pola yang muncul pada kelas

T8
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minoritas. Dalam keseluruhan, pencapaian ini menegaskan bahwa
pemilihan arsitektur model yang tepat dan penggunaan teknik balancing
data dapat memiliki dampak besar dalam meningkatkan kinerja model
dalam tugas klasifikasi yang rumit seperti klasifikasi emosi wajah

sampel dari kelas minoritas, yang berarti model menjadi lebih terpapar
pada variasi dan noise dalam kelas tersebut. Oleh karena itu, model
mungkin tidak bisa menghasilkan prediksi yang sungat dekat dengan
label sehenarnya pada data pelatihan, yang mengakibatkan peningkatan



nilai loss. Namun, yang menarik adalah meskipun terjadi peningkatan
nilai loss, terdapat peningkatan yang signifikan dalam nilai akurasi
model setelah penerapan balancing data. Sebelum dilakukan balancing,
nilai akurasi pada skenario 2 adalah 0.7074. dan setelah menerapkan
balancing pada skenario 4, nilaiakurasi meningkat menjadi ().7158. Ini

selanjutnys,  peneliti  dapat  mempertimbangkan  untuk  lebih
memaksimalkan penggunaan fine tuning, Ini mencakup penyesuaian
parameter-model yang sudah dilatih (pre-trained) agar lebih cocok
dengan dataset khusus yang digunakan dalam penelitian. Dengan



melakukan fine tuning yang lebih cermat, model dapat menjadi lebih
sesuai dengan karakteristik data tertentu dan menghasilkan hasil yang
lebih maksimal.

2. Diharapkan pada penclitian berikutnya dapat menambahkan variasi
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