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Abstrak

Emosi adalah su
itu emosi bisa menggam
dengan emosi karena d
ekspresi wajah diantara
menggunakan dataset d

perilaku manusia selain
h manusia juga berkaitan
nyak penelitian terkait
genalan ekspresi wajah
sidual Network (Resnet-
50). Sistem yang dirancang menggunakan a N seperti dari penelitian sebelumnya yakni
menggunakan Residual Network (Resnet-50 stat€ of the art) dan Residual Network (Resnet-50)
modifikasi dengan menggunakan pengujian berbeda menggunakan baik dari pengujian augmentasi dan
nonaugmentasi. Dari dua arsitektur tersebut tanpa transfer learning. Kemudian langkah selanjutnya
membandingkan penguiji i iskedua arsitektur hasil yangg ilpbaik dengan penelitian milik
Tang et al dan Gupta et elah dirancang did enggunakan augmentasi
dan Resnet-50 modifika ih baik dengan aku esar 64.28%, tes sebesar
60.71%, validasi sebesa odel penulis jauh tar 8% sebesar 64.28%
dibandingkan 56.21 mili 12 % lebih bagus k Tang et al 52.08%.

Abstract

Emotion is a co
than that emotion can de
related to emotions beca
related to facial expressio
recognition using a dataset fr
system is designed using the CN

n human behavior other
cial expressions are also
munication. Many studies
elated to facial expression
ual Network (Resnet-50). The
, hamely using Residual Network
(Resnet-50 state of the art) and Res odifications by using different tests
using both augmentation and nonaugmenta ers) tests. Of the two architectures without
transfer learning. Then the next step is to compare the results of the two architectures with significantly
better results with those of Tang et al and Gupta et al. The designed model, it was found that using
augmentation and modified Resnet-50 looks much better with training accuracy of 64.28%, test of
60.71%, validation of 60.49%. The results of the author's model are much better about 8% by 64.28%
compared to Gupta et al's 56.21% and 12% better than Tang et al's 52.08%.
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1. Pendahuluan

Emosi adalah suatu kondisi dimana ada faktor faktor yang dampak pada perilaku manusia.
Ekspresi wajah adalah suatu komunikasi nonverbal berupa wajah atau mimik seseorang dalam
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mengungkapkan sesuatu emosi positf maupun emosi negatif [1], [2]. Terkait dengan facial expressions
recognition penelitian sebelumnya yang dilakukan oleh Tang et al dan Gupta et al menggunakan
arsitektur Convolutional Neural network (CNN). Pada kedua penelitian tersebut menggunakan model
yang dipakai adalah Resnet-50 (Residual Network) kemudian menggunakan dataset FER2013 sebagai
ujicoba nya dalam menguji akurasi. Hasil akurasi yang didapatkan oleh Tang et al memakai model
Resnet 50 sebesar 52.08% [3]. Kemudian pada penelitian yang dilakukan oleh Gupta et al menggunakan
Resnet 50 dengan pretrained model yang berbeda yakni mendapatkan hasil akurasi sebesar 33.46%
menggunakan pretrained ImageNet dan 56.21% menggunakan pretrained VGGface [4]. Alasan banyak
penelitian terkait pengenalan ekspresi wajah menggunakan metode berbasis Resnet adalah karena
Resnet cocok untuk melakukan klasifikasi dan recognition pada suatu objek gambar selain itu juga
Resnet merupakan salah satu arsitektur CNN yang mampu meningkatkan performasi kompleks pada
model dengan layer yang semakin dalam. Tugas akhir ini bertujuan untuk membandingkan hasil akurasi
sebelumnya pada paper dati t al dan Gupta et al mengenai hasi i pada arsitektur Resnet
50 dengan fokus obyek 13 ditinjau dari epoch,
learning rate, optimizer hasil akurasi dan analisa
emosi wajah. Rancanga olusi dan Pooling layer
kemudian untuk Klasifi Diharapkan hasil dari
penelitian ini bisa memberikan penin pada dataset FER2013 menggunakan
arsitektur Resnet-50 yang cukup baik dibanding ri penelitian sebelumnya.

2. Dasar Teori

2.1 Facial Expressi

Facial expressi
pengolahan citra ya
network. Dalam pen
langkah yang digun
urutan untuk menda

rupakan salah satu
mendeteksi emosi
ression recognitio
an cara melakukal

deep learning di bidang
nakan algoritma neural
ntuk mendeteksi emosi
| tiap emosi dan secara

2.2 Convolutional N

Convolutional N
arsitekturnya mirip de
saling terhubung salah s
Secara garis besar arsitekt
Pooling layer, Fully connecte

a deep learning dimana
iki neuron satu sama lain
an citra digital dua dimensi.
secara umum konvolusi layer,

2.2.1 Konvolusi layer (CNN)

Konvolusi layer merupakan bagian layer pada CNN sebagai inti dari sistem untuk komputasi
atau perhitungan perkalian pada lebar, tinggi, kedalaman suatu gambar dan kernel. Fungsi dari
Konvolusi layer ini melakukan filter dan feature map pada masukan gambar [8].

2.2.2 Subsampling layer

Subsampling adalah suatu metode yang digunakan pada lapisan konvosional layer pada
arsitektur CNIN untuk mengurangi ukuran dari spasial gambar dari konvolusional. Subsampling
biasanya disebut sebagai Pooling layer [9].

2.2.3 Fully Connected layer (FC)
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Fully connected layer bertujuan menerima masukan berupa flatten data dari keluaran kemudian
biasanya format nilai pada neuron akan diubah ke bentuk vektor kolom kemudian data yang
telah diolah di fully connected data tersebut akhirnya bisa diklasifikasi pada kasus prediksi
gambar [10].

2.2.4 Softmax

Softmax merupakan salah satu klasifikasi yang popular digunakan oleh CNN dimana kelas yang
memiliki jumlah lebih dari satu dapat diberi nilai probabilitas yang sesuai jika dijumlah kan
keseluruhan menghasilkan nilai satu [11].

2.3 SGD optimizer

Algoritma yang digunakan pada deep learning untuk update parameter pada saat melakukan
pelatihan denga nerus mengurangi el dalam memprediksi
sedemikian rup i urun ke gradien paling
minimum selain alam update bobot yang
sangat cocok dit

2.4 ADAM optimize

Adam optimizer merupakan algoritma yan@@igunakan mengoptimalkan untuk model pada deep
learning. Kemampunan Adam optimizer adalah membutuhkan memori yang jauh lebih kecil saat
melakukan proses komputasi [12].

2.5 Aktivasi fungsi

Aktivasi fungsi
menambahkan fu
permasalahan yang

satu bagian pentin ork yang berguna untuk

dapat menyelesaikan

2.6 Transfer learnin

Transfer learni
atau sebelumnya s
menggunakan datase

nggunakan pre-trained-
n atau peneliti dengan
taset imagenet [8], [4].

2.7 Residual Network (

Residual Network mer yang melakukan tugas untuk
mengatasi vanish gradient pada . Resnet menggunakan sistem skip
sehingga melewati bagian komputasi a model sehingga sampai ke bagian layer
pertama sehingga bisa menghindari kehilangan informasi penting dari gambar. Residual Network
merupakan network buatan pada CNN yang melakukan tugas untuk mengatasi vanish gradient
pada arsitektur Residual Network. Resnet menggunakan sistem skip sehingga melewati bagian
komputasi perkalian pada model sehingga sampai ke bagian layer pertama sehingga bisa

menghindari kehilangan informasi penting dari gambar .
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X
identity

Gambar 2.3. Arsitektur Resnet [14]

3. Perancangan Sistem

3.1 Desain Sistem

model arsitektur yang
elah dimodifikasi tanpa
art tanpa menggunakan

Sistem yang diban
berbasis Convoluti
menggunakan trans
transfer learning.

Input Dataset Augmentasi dan non
FER 2013 augmentasi

Preprozes

¥

Feznet 30 dan Feznet
30 Modifikasi

Target accuracy

3.2 Alur Desain Siste
3.2.1 Data akusisi (date

Dataset FER 2013 seluruh ga e FER2013.CSV. Isi dari format file
.csv tersebut berupa kolom emosi, tUSage Ksel masing-masing kelas emosi dan piksel
berupa nilai nilai yang kemudian akan dlkonver3| menjadi nilai string (normalisasi) yakni nilai
(-1,1) dari nilai piksel ke rentang (-1,1) karena solusi masalah penyebaran gradien sehingga
akan mudah terbaca dengan format tersebut oleh model Resnet-50 state of the art dan Resnet-
50 modifikasi. Proses pembagian dataset FER2013 terbagi tiga yakni: train (pelatihan), public
(validasi), dan private (tes)..

3.2.2 Preproses

Diagram preproses ini secara umum dilakukan proses berkaitan dengan data yakni persiapan
supaya bisa dilakukan proses pelatihan. Contoh augmentasi untuk solusi overfitting
dikarenakan penambahan jumlah citra jauh lebih banyak jika tidak memakai FER2013.
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Dataset
FER2013

Gambar 3.2 Preproses

3.2.3 Data akusisi (dataset FER2013)

Ukuran dataset semua emosi adalah 48x48 piksel dan dataset semuanya berwarna grayscale
(abu-abu). Dataset FER2013 mempunyai file dengan format CSV. dataset FER2013 berisi
label emosi berigimiitaispilaipiksel dari masing-masi i ut pada masing masing
kolom emation, j ge nilai dari 0 sampai 6
yakni menunjuk ruh kelas emosi berikut
(O=marah,1=jiji gkan citra pada dataset
FER2013 pada Kk mempunyai nilai warna
sangat bervariasi mulai dari 0-255. m usage untuk kegunaan label citra dataset
train (data latih), public test (validasi), p e (data tes).

B &3 T 6

Marah Jijik Takut Senang

o L

Netral Sedih

3.3 Kelas emosi F

Tab bar tiap kelas dat

ta pelatihan)

Jijik 436

Takut 4097
Senang 7215
Sedih 4830
Kaget 3171




ISSN : 2355-9365 e-Proceeding of Engineering : Vol.8, No.5 Oktober 2021 | Page 6460

FER2013 data pelatihan

Kelas emosi wajah Jumlah gambar

Netral 4965

Total 28709

Tabel Jumlah gambar tiap kelas dataset FER2013 (data validasi).

FER2013 data validasi

Takut 496

Kelas emosi Jumlah
wajah gambar
Marah 491

Jijik 55
Takut 528
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FER2013 data Tes
Kelas emosi Jumlah
wajah gambar
Senang 879
Sedih 594
Kaget 416

3.2.4 Pembagian Dataset

Tiga jenis kategori dari isi file FER2013.csv yakni: train (pelatihan), public (validasi), private
(tes) kemudian diimplementasikan menggunakan pustaka scikit-learn. Rasio yang digunakan
pada tugas akhir ini adalah 80% untuk pelatihan, 10% untuk validasi dan 10% untuk tes

3.2.5 Augment

gkatkan performasi saat
semakin banyak karena
gunakan rotasi dengan
gan pergeseran secara
| sebesar 0.1, zoom atau
inkan secara horizontal

Neural network
Klasifikasi adan
dilakukan berag rikut adalah Aug
dilakukan berpu shear sebesar 10
horizontal sebes dengan pergese
perbesaran gamb izontal flip atau

3.2.6 Target Aku

dari hasil pengujian akan
nulis lalu dibandingkan dengan
taset yang sama yakni Resnet-50

Model yang telah
dilakukan analisis emo
penelitian sebelumnya ya
dan dataset FER2013.

3.3 Blok Arsitektur Residual Network (Resnet-50 State of the art)
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Gambar 3.5 Arsitektur Resnet-50 modifikasi

ik dari filter, kernel size,
esuaikan pada dataset



ISSN : 2355-9365 e-Proceeding of Engineering : Vol.8, No.5 Oktober 2021 | Page 6463

Arsitektur model Resnet-50 modifikasi menggunakan semua parameter baik dari filter, kernel size,
stride kecuali pada bagian masukan dan keluaran dikarenakan menyesuaikan ukuran pada dataset
FER2013 yakni memiliki ukuran 48x48 dan kelas sebanyak 7 emosi.

4. Hasil Pengujian dan Analisis

4.1 Pengujian Ke-1 : Nonaugmentasi

Resnet-50 SGD Nonaugmentasi Akurasi Latih

0,0001 0,0005

120,00%
100,00%
80,00%
60,00%
40,00%
20,00%
0,00%

M Epoch 30 mEpoch60 mEpoch90

Gambar 4.1 Grafik Resnet-50 state of the art SGD akurasi latih nonaugmentasi.

Resnet-50 Adam nonaugmentasi akurasi latih

120,00%

100,00%

80,00%
60,00%
40,00%
20,00%

0,00%

0,0001 0,0005

W Epoch 30 mEpoch 60 ™ Epoch 90

Gambar 4.2 Grafik Resnet-50 state of the art Adam akurasi latih nonaugmentasi.



ISSN : 2355-9365 e-Proceeding of Engineering : Vol.8, No.5 Oktober 2021 | Page 6464

Resnet-50 Modified SGD NonAugmentasi
Akurasi Latih
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Gambar ifi naugmentasi.

Resnet-50 Modifikasi ADAM NonAugmentasi
Akurasi Latih

120,00%
100,00%
80,00%
60,00%
40,00%
20,00% l l l
0,00%
0,01 0,0001 0,0005
B Epoch 30 mEpoch 60 ™ Epoch 90
Gambar nonaugmentasi.

entasi pada Resnet-50 state
riasi pada gambar 4.1 sampai
ian ke-1 hampir dikatakan tidak

Pada gambar 4.1 samp
of the art dan Resnet-50
gambar 4.4 mengalami over
begitu optimal karena menggun
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4.2 Pengujian Ke-2: Augmentasi

Resnet-50 SGD augmentasi akurasi latih

80,00%
60,00%

40,00%
il 1
0,00%
0,01 0,0001 0,0005

HEpoch 30 mEpoch 60 m Epoch 90 Epoch 120

Resnet-50 Adam Augmentasi Akurasi Latih
100,00%

80,00%

60,00%

40,00%

20,00% I I
0,00%

0,0001 0,0005

B Epoch 30 mEpoch 60 mEpoch90 Epoch 120

Gambar 4.6 -state of the art A-augmentasi.

Resnet-50 Modifikasi SGD Augmentasi Akurasi

Latih
80,00%
60,00%
40,00%
= 1 o
0,00%
0,0001 0,0005

B Epoch 30 MWEpoch 60 ™ Epoch 90 Epoch 120

Gambar 4.7 Grafik Resnet-50 modifikasi SGD akurasi latih augmentasi.
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Resnet-50 Modifikasi Adam Augmentasi Akurasi

Latih

100,00%
80,00%
60,00%
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0,00%

0,01 0,0001 0,0005

B Epoch30 mEpoch 60 ™ Epoch90 Epoch 120

Gambar 4 i gmentasi.

entasi didapatkan model
del benar benar optimal
ittingserta sudah optimal dari akurasi
mencapai optimal dan overfitting.

4.2 Analisis pengujian
Pada pengujian augmentasi menggunakan Resnet 50 modifikasi didapatkan hasil terbaik

dibandingkan menggunal

accuracy

=2 9

ate of the art lebih j_berikut

Training and validation accuracy Training and validation loss

| —— Training acc —— Training loss
—— Validation acc

18 A = alidation loss

12

10 1

T T ) T T ! T T T T T T T
10 20 30 40 50 80 0 10 20 0 a0 50 60
epoch epoch

Gambar 4.9. Gr'—SO modifikasi.

Pada hasil pengujian dipilih yang terbaik/optimal dari yang telah diuji coba baik dari pengujian
parameter dan augmentasi. Melihat hasil lebih lengkap nya ada di lampiran A. Hasil yang
optimum/terbaik adalah model Resnet-50 modifikasi dengan augmentasi dengan parameter epoch 60,
learning rate 0.01, dan menggunakan optimizer SGD. Pada gambar 4.9 grafik pelatihan dan validasi
sangat optimal karena tidak mengalami overfittingmaupun underfitting yakni jarak akurasi pelatihan
dan tes tidak terlalu jauh. Pada hasil evaluasi didapatkan hasil pelatihan sebesar 64.28%, validasi
sebesar 60.49%, tes sebesar 60.71%.
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Pada gambar 4.10
menunjukkan bah
mampu mendeteksi

Angry

Predict label

Fear Happy Sad Supnise  Neutral

matriks dagi ifilkasi.
osi diwakili oleh nilai

kup tinggi yakni model
mosi jijik ini disebabkan

karena jumlah dataset yang kurang.
akurasi precision, recall, dan akurasi pada co

Ing-masing semua ekspresi wajah memiliki
sion matriks untuk melihat seberapa bagus model
nilai TP yang rendah karena kelas jijik tidak memiliki dataset yang banyak ketimbang kelas emosi
lain sedangkan nilai inggireleh kelas senang artinya i pelajari ekspresi senang
dengan baik yakni t kelas senang sang ing kelas lainnya.

Perbandingan akurasi latih Resnet-50
FER2013 dengan penelitian sebelumnya

70,00%
60,00%
50,00%
40,00%
30,00%
20,00%
10,00%
0,00%
Akurasi Latih
(Train)
B Penulis B Gupta et al imagenet
Tang et al Gupta et al vggface

Gambar 4.11 Grafik akurasi latih Resnet-50 dengan penelitian sebelunya menggunakan dataset
FER2013.

Hasil gambar 4.11 model milik Gupta et al yakni menggunakan beberapa parameter menggunakan
Resnet-50 transfer learning baik ImageNet dan VGG-FACE menggunakan parameter Epoch 30
dan learning rate 0.1. Metode pengujian milik Tang et al menggunakan parameter learning rate
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0.01. Model penulis menggunakan parameter yang digunakan pada subbab 4.3 model penulis
mendapatkan akurasi jauh lebih baik yakni 64.28% meningkat sekitar 8% dari penelitian
penggunaan imagenet milik Gupta et al sebesar 56.21%, meningkat 31% dari penelitian
menggunakan vgg-face milik Gupta et al dan meningkat sekitar 12% dari penelitian milik Tang et
al 52.08%.

5. Kesimpulan dan Saran
5.1. Kesimpulan
Berdasarkan hasil penelitian dan pengujian yang telah dilakukan pada tugas akhir ini maka
didapatkan kesimpulan sebagai berikut:
1. Sistem yang telah dirancang dari dua arsitektur berbeda yakni Resnet-50 state of the art dan
Resnet-50 modifikasi dari dua pengujian yakni augmentasi naugmentasi performasi
yang terbaik ad an parameter epoch 60,
learning rate 0 gan jumlah kelas emosi
sebanyak 7 ter et FER 2013 train 80%,
validasi Pada .28% , validasi sebesar
60.49%, tes sebesar n yang cenderung tidak optimal dan
overfitting.
2. Sistem yang telah dirancang oleh penulis mendapatkan akurasi pelatihan sebesar 64.28%
lebih unggul 8% dari milik Gupta et al sebesar 56.21% serta lebih unggul 12% milik Tang et
al sebesar 52.08%.
3. Sistem yang erbeda yakni: Resnet-50
state of the art fer learning didapatkan
bahwa dengan ilkan cukup baik dalam
melakukan klas te of the art dan Resnet-
50 modifikasi tasi sangat cukup baik
dalam meningk odel sehingga bi odel yang optimal
5.2. Saran

Berdasarkan has berikut merupakan saran
kedepan untuk pe
1. Menggunakan met lancing Class) karena jumlah
kelas emosi pada dataset a pada emosi jijik.
2. Melakukan tuning paramete n modifikasi kembali supaya hasil nya
lebih baik.
3. Melakukan proses preproses dengan meningkatkan kualitas citra pada dataset supaya
hasilnya lebih baik dibandingkan sebelumnya yakni dengan melakukan proses penajaman
kualitas citra dan pencahayaan.
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