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Deteksi emosional pada wajah manusia adalah bidang penting dalam pemrosesan
citra dan pemahaman emosi. Penelitian ini mengembangkan aplikasi deteksi emosi
menggunakan algoritma Haar Cascade Classifier untuk mendeteksi wajah dan
Convolutional Neural Network (CNN) dengan optimizer Adam untuk menganalisis
emosi. Aplikasi yang dikembangkan berhasil mendeteksi tujuh jenis emosi dasar
(marah, jijik, takut, senang, netral, sedih, dan terkejut) secara real-time dengan
akurasi  keseluruhan sebesar 90%. Kombinasi CNN dan optimizer Adam
menunjukkan performa yang baik dengan peningkatan akurasi dan penurunan loss
yang konsisten seiring bertambahnya epoch, meskipun terdapat indikasi overfitting.
Hasil penelitian menunjukkan bahwa sistem ini dapat diandalkan untuk mendeteksi
berbagai ekspresi wajah dan memberikan solusi yang efektif dan akurat dalam deteksi
emosional.

ABSTRACT

Emotional detection in human faces is an important area in image processing and
emotion understanding. This research develops an emotion detection application
using the Haar Cascade Classifier algorithm to detect faces and Convolutional
Neural Network (CNN) with the Adam optimizer to analyze emotions. The
application developed successfully detected seven types of basic emotions (anger,
disgust, fear, happy, neutral, sad and surprised) in real-time with an overall accuracy
0f 90%. The combination of CNN and Adam optimizer shows good performance with
increasing accuracy and consistent decreasing loss as the epoch increases, although
there are indications of overfitting. The research results show that this system can be
relied on to detect various facial expressions and provides an effective and accurate
solution for emotional detection.

PENDAHULUAN

Deteksi emosional pada wajah manusia adalah bidang yang berkembang pesat dalam pengolahan citra

dan pemahaman emosi manusia. Emosi adalah bagian integral dari interaksi sosial dan komunikasi

manusia [1]. Emosi manusia dapat dilihat melalui ekspresi wajah, namun terkadang manusia salah

menganalisis emosi seseorang hanya dari ekspresi wajah. Untuk itu, diperlukan pendekatan supaya dapat

memahami emosi seseorang dengan lebih baik [2]. Perkembangan teknologi informasi yang semakin cepat

membuat kemampuan mesin untuk mendeteksi emosi dari wajah manusia diterapkan dalam sistem

pengenalan emosi. Sistem pengenalan emosi merupakan salah satu contoh pemrosesan citra yang

termasuk pada ranah Computer Vision [3].
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Dalam dunia Computer Vision, penelitian mengenai deteksi emosional pada wajah manusia sudah
dilakukan pada tahun 2018 dimana penelitian ini mengimplementasikan metode Local Binary Pattern
(LBP) dalam pengenalan emosi. Hasil penelitian menunjukkan bahwa metode LBP dapat mengenali emosi
berdasarkan ekspresi mikro dengan akurasi sebesar 70,21% [4]. Selanjutnya, penelitian berikutnya
dilakukan pada tahun 2022 yang mengimplementasikan algoritma Convolutional Neural Network dalam
deteksi emosional pada wajah manusia. Hasil penelitian yang dilakukan menunjukkan bahwa dari
perhitungan 40 epochs didapat akurasi sebesar 81.92% untuk pelatihan dan 81.69% untuk pengujian [2].
Pada penelitian ini algoritma yang diimplementasikan dalam deteksi emosional pada wajah manusia
adalah algoritma Haar Cascade Classifier dan Convolutional Neural Network (CNN). Pertama, kita
menggunakan Haar Cascade Classifier untuk mendeteksi wajah dalam gambar. Algoritma ini membantu
mengisolasi area wajah yang akan digunakan untuk analisis lebih lanjut. Setelah wajah terdeteksi, gambar
wajah akan dilakukan segmentasi untuk memastikan bahwa hanya wajah yang ada dalam gambar.
Kemudian, gambar wajah akan di-preprocess untuk memastikan kualitas yang baik, termasuk normalisasi
intensitas piksel, penyesuaian ukuran, dan lain-lain. Setelah preprocessing, gambar wajah akan di-input-
kan ke dalam CNN yang telah dilatih sebelumnya untuk deteksi emosi. CNN akan memproses gambar
wajah dan menghasilkan prediksi tentang emosi yang ada dalam gambar [5].

Kontribusi pada penelitian ini, untuk meningkatan akurasi dari hasil pelatihan algoritma CNN maka pada
penelitian ini akan dikombinasikan dengan salah satu algoritma optimasi yang telah banyak digunakan
dalam pelatihan jaringan saraf tiruan, termasuk CNN, yaitu Adam (Adaptive Moment Estimation).
Dengan menggabungkan alogritma CNN dan optimizer Adam, deteksi emosional pada wajah manusia
diharapkan dapat dilakukan dengan lebih efektif dan akurat. CNN mampu mengekstraksi fitur-fitur visual
yang penting dari wajah manusia, sementara optimizer Adam membantu model beradaptasi dengan cepat
untuk mengoptimalkan fungsi kerugian yang sesuai dengan tugas deteksi emosi [5].

Landasan Teori

1. Digital Image

Citra digital atau digital image adalah gambar yang terdiri dari elemen gambar, juga dikenal sebagai
piksel, masing-masing dengan jumlah representasi numerik yang terbatas dan diskrit untuk intensitas atau
tingkat keabuannya [6].

2. Digital Image Processing

Pengolahan citra digital (digital image processing) mempelajari cara sebuah citra dibentuk, dianalisis, dan
diolah sedemikian rupa agar menghasilkan data-data atau informasi yang dapat dipahami secara
manusiawi. Salah satu kegunaan pengolahan citra yaitu untuk memperbaiki kesalahan sinyal pada gambar
atau piksel yang rusak yang disebabkan oleh adanya gangguan pada saat pembuatan gambar tersebut.
Pengolahan citra digunakan untuk mempermudah manusia untuk melihat suatu gambar yang kabur agar
terlihat lebih manusiawi dan gampang dilihat. Pengolahan citra dikelompokkan menjadi 3 bagian yaitu:
Image Enhancement, Image Restoration, dan Image Compression [6].

3. Computer Vision

Computer vision atau visi komputer adalah bidang ilmu komputer yang berfokus pada replikasi bagian
dari kompleksitas sistem penglihatan manusia dan memungkinkan komputer untuk mengidentifikasi dan
memproses objek dalam gambar dan video dengan cara yang sama seperti yang dilakukan manusia. Dari
perspektif teknik, computer vision dapat digunakan untuk melakukukan tugas-tugas yang dilakukan oleh
penglihatan manusia secara otomatis. Tugas computer vision yaitu meliputi metode untuk memperoleh,
memproses, menganalisis dan memahami gambar digital, serta ekstraksi data dimensi tinggi dari dunia
nyata untuk menghasilkan informasi numerik atau simbolis, misalnya, dalam bentuk keputusan [6].

4. Kecerdasan Buatan
Kecerdasan buatan atau yang sering dikenal dengan Artificial Intelligence (AI) merupakan kemampuan
mesin atau sistem komputer untuk meniru atau menunjukkan kecerdasan manusia. Definisi ini melibatkan
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kemampuan sistem untuk mengumpulkan informasi, memahami konteks, melakukan analisis, membuat
keputusan, dan belajar dari pengalaman untuk menghadapi tugas-tugas yang kompleks. Tujuan utama Al
adalah untuk mengembangkan sistem yang dapat melakukan tugas-tugas yang biasanya memerlukan
kecerdasan manusia [7].

5. Machine Learning

Machine Learning (ML) adalah cabang ilmu komputer yang berkembang dari bidang pengenalan pola dan
teori pembelajaran komputer dalam kecerdasan buatan. ML mempelajari konstruksi dan analisis algoritma
pembelajaran dan prediksi data. Algoritma ML membangun model berdasarkan input model untuk
mendapatkan sebuah prediksi atau keputusan yang didasarkan dari data daripada mengikuti instruksi
program statis secara ketat [8].

6. Knowledge Discovery

Knowledge Discovery atau Knowledge Discovery in Database (KDD) adalah salah satu metode untuk
memperoleh pengetahuan dari basis data yang memiliki tabel-tabel yang saling berhubungan atau
berelasi. Hasil dari pengetahuan yang didapatkan dari proses tersebut menjadi dasar sebagai basis
pengetahuan (Knowledge Base) dalam pengambilan keputusan [9].

7. Data Mining

Data mining adalah proses penggalian informasi dan pola yang bermanfaat dari suatu data yang sangat
besar. Proses data mining terdiri dari pengumpulan data, ekstraksi data, analisa data, dan statistik data.
Empat proses dalam data mining ini akan menghasilkan model/pengetahuan yang sangat berguna. Data
mining termasuk ke dalam Knowledge Discovery di dalam database (KDD) [9].

8. Convolutional Neural Network (CNN)

Convolutional Neural Network (CNN) adalah bagian dari deep learning yang membuat gambar untuk
dikenali dan diklasifikasi. Metode CNN adalah sebuah kelas pada neural network yang berjalan dalam
bidang pemrosesa data-data yang memiliki topologi dalam bentuk grid, contohnya yaitu gambar. Metode
CNN dapat biasanya digunakan dalam analisa dokumen, klasifikasi gambar dan video, pengenalan wajah,
dan lain lain [10][11].

9. Optimizer Adam

Optimizer Adam adalah salah satu algoritma optimasi yang umum digunakan dalam pelatihan model
dalam Machine Learning dan Deep Learning. Nama "Adam" sendiri merupakan singkatan dari "Adaptive
Moment Estimation". Algoritma ini menggabungkan konsep dari algoritma optimasi momentum dan
algoritma RMSprop [12].

Penelitian Terdahulu

Penelitian terdahulu mengenai deteksi emosional pada wajah manusia sudah dilakukan pada tahun 2018
dimana penelitian ini mengimplementasikan metode Local Binary Pattern (LBP) dalam pengenalan emosi.
Hasil penelitian menunjukkan bahwa metode LBP dapat mengenali emosi berdasarkan ekspresi mikro
dengan akurasi sebesar 70,21% [4]. Selanjutnya, penelitian berikutnya dilakukan pada tahun 2022 yang
mengimplementasikan algoritma Convolutional Neural Network dalam deteksi emosional pada wajah
manusia. Hasil penelitian yang dilakukan menunjukkan bahwa dari perhitungan 40 epochs didapat
akurasi sebesar 81.92% untuk pelatihan dan 81.69% untuk pengujian [2].

METODOLOGI

Metode Pengumpulan Data
Metode pengumpulan data yang digunakan pada penelitian ini antara lain sebagai berikut:
a. Metode Observasi
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Melakukan observasi secara langsung untuk mengumpulkan data-data emosi dari internet pada dataset
Kaggle.

b. Metode Studi Pustaka

Mengumpulkan data-data teori melalui jurnal, media cetak, ataupun sumber-sumber referensi dari
internet.

Analisis Sistem

Analisis sistem pada penelitian ini terbagi menjadi 3 tahapan proses yaitu:

a. Analisis proses yang berjalan sesuai di lapangan yaitu melakukan analisis sistem berjalan yang
digunakan saat ini khususnya sistem berjalan yang digunakan dalam mendeteksi emosi seseorang.

b.  Analisis algoritma yang digunakan yaitu menguraikan tahapan penelitian beserta implementasi dari
algoritma Convolutional Neural Network (CNN) dan optimizer Adam dalam mendeteksi emosi seseorang.
c.  Analisis sistem usulan yaitu menggambarkan sistem usulan yang akan dibangun beserta fitur-fitur
yang tersedia yang dimodelkan dengan menggunakan tools pemodelan sistem Use Case Diagram.
Berikut ini, Gambar 1 menunjukkan flowchart dari analisis algoritma yang digunakan pada penelitian ini
dalam mendeteksi emosional pada wajah manusia.

Penelitian ini dilakukan di PT ABC yang bergerak dibagian Produksi RSS (Ribbed Smoked Sheet).
Penelitian ini dilakukan selama 3 bulan. Jenis penelitian yang digunakan adalah penelitian Observasi
(observasi langsung), Yaitu suatu cara pengumpulan data dengan pengamatan langsung dilapangan
terhadap objek yang akan diteliti. Pengambilan data dilakukan secara langsung dengan mempelajari dan
melakukan pengamatan.

Adapun langkah-langkah yang dilakukan dalam mendapatkan data adalah sebagai berikut :

1. Mempelajari buku literatur yang ada dilingkungan pabrik dan membandingkannya langsung
terhadap praktek dilapangan.

2.  Mengadakan konsultasi dan bimbingan langsung terhadap karyawan pabrik yang ada dibagan
proses penggilingan untuk memperoleh setiap data yang diperlukan.

3. Melakukan pengenalan terhadap peralatan, fungsi dan sifat, serta cara kerja mesin roll sheeter type
horizon crosswill dalam kegiatan produksi RSS.

4. Melakukan konsultasi pada team yang bersangkutan, pembimbing lapangan dalam

pengambilan data.

5. Mempelajari teori yang membahas tentang mesin giling karet dari berbagai referensi dan juga buku
panduan tentang alat yang digunakan.

Kerangka konseptual pada penelitian ini terlihat pada gambar 2 dibawah ini:

Train Datasat
Dengan Alzoritma
CNN + Adam

Deteksi Emosional
Wajah

]

Gambar 1. Flowchart Analisis Algoritma Yang Digunakan
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Berikut ini adalah uraian dari tahapan-tahapan yang ada pada flowchart di Gambar 1 antara lain:

a. Input dataset.

Dataset yang digunakan pada penelitian ini diambil dari Face Expression Recognition Dataset di website
Kaggle yang dapat diakses di https://www kaggle.com/datasets/jonathanoheix/face-expression-
recognition- dataset. Dataset yang telah diunduh diletakkan pada folder proyek sistem agar dapat
dilakukan proses selanjutnya. Pembagian dataset dibagi menjadi 2 yaitu data training sebanyak 80% dan
data testing sebanyak 20%.

Foce expression rocognitiondata  « w  meneee  (CEETEENE) &

Gambar 2. Dataset Penelitian
b. Train dataset dengan algoritma CNN + Adam.
Algoritma yang digunakan pada proses train dataset adalah algoritma Convolutional Neutral Network
(CNN) + optimizer Adam. Berikut ini, Gambar 3.8 menunjukkan flowchart cara kerja dari algoritma CNN
+ optimizer Adam.

Mulai

Pensetusn filier, paal
- Pencnbain Fuagsi
rizg, airde o L ) PFencnizin piimizer Pepcabaas Baick Sizr

prddiag Akhvasi

Proscs Framieg M—— Pencnbzin Epsck

Gambar 3. Flowchart Cara Kerja Algoritma CNN + Optimizer Adam
1) Penentuan filter, pool size, stride dan padding

Filter yang digunakan adalah 3 x 3, sedangkan pool size yang digunakan 2 x 2. Pengaturan Stride dan
Padding di set default, yaitu 1 dan 0.

2) Penentuan fungsi aktivasi

Hasil perhitungan antara input, weight dan bias akan dihitung lagi dengan persamaan dari fungsi aktivasi
untuk mendapatkan output dari setiap layer. Pada penelitian ini, penulis menggunakan fungsi aktivasi
relu pada Convolutional Layer dan fungsi aktivasi softmax yaitu dengan algoritma Random Forest
Classifier pada output layer untuk mendapatkan hasil yang merupakan data kategori.

3) Penentuan Optimizer

Optimizer adalah algoritma untuk menentukan weight yang optimal. Pada penelitian ini, optimizer yang
digunakan adalah Adam.

4)  Penentuan Batch Size

Batch size digunakan untuk menentukan jumlah observasi yang dilakukan sebelum melakukan perubahan
weight, yang ditentukan relatif berdasarkan spesifikasi komputer. Dalam penelitian ini, penulis
menggunakan beberapa batch size yaitu batch size dengan nilai 32 dan batch size dengan nilai 128.

5) Penentuan Epoch
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Epoch adalah jumlah literasi yang digunakan untuk mengulangi proses pembelajaran. Jumlah epoch yang
semakin besar akan menaikkan tingkat hasil pembelajaran. Ada beberapa nilai epoch yang digunakan
penulis pada penelitian ini. Jumlah epoch yang digunakan dalam penelitian ini adalah nilai epoch 50, 100,
200 dan 300.

6) Proses Training

Dot s | Coretiiytian J [ T o Paoling ) Cinraciui thean ) Cormlathon
Traaning Lanped Layer Layer Lawgee Laryeer

F
N Il =
Gplpnsi = Training . Eormected =

Poclng

Lirpee Ly

Gambar 4. Flowchart Proses Training
Pada proses pelatihan, real time ekspresi citra masukan berukuran 48 x 48 x 1 pertama kali akan diproses
oleh Convolutional Layer Pertama dengan filter 64 kernel berukuran 3 x 3 x 1 dengan hasil ukuran 46 x 46
x 64. Pada pooling layer pertama, ukuran dimensi di perkecil dari 46 menjadi 23. Pada setiap pooling layer,
parameter tidak berubah. Kemudian, hasil dari Convolutional Layer Pertama berukuran 23 x 23 x 64a kan
di proses oleh Convolutional Layer Kedua dengan filter 128 kernel berukuran 3 x 3 x 64 dengan hasil
ukuran 21 x 21 x 128. Pada pooling layer kedua, dimensi ukuran diperkecil dari 21 menjadi 10. Hasil dari
Convolutional Layer Kedua dengan ukuran 10 x 10 x 128 akan di proses oleh Convolutional Layer Ketiga
dengan filter 256 kernel berukuran 3 x 3 x 128 dengan hasil ukuran 8 x 8 x 256. Pada pooling layer ketiga,
dimensi ukuran diperkecil dari 8 menjadi
4. Hasil dari Convolutional Layer Kedua dengan ukuran 10 x 10 x 128 akan di proses oleh Convolutional
Layer Ketiga dengan filter 256 kernel berukuran 3 x 3 x 128 dengan hasil ukuran 8 x 8 x 256. Pada pooling
layer ketiga, dimensi ukuran diperkecil dari 8 menjadi 4. Setelah proses Convolutional Layer, maka
dihasilkan 2 fully connected layers yang memiliki 256 neuron pada layer pertama dan 4 neuron pada layer
kedua. Proses Pelatihan Setiap Layer menggunakan Deep Convolutional Neural Network dapat dilihat
pada Tabel 1.

Tabel 1. Proses Pelatihan Setiap Layer

Layer Ukuran Parameter

Input 48x48x1 0

Conv 1 +RelLu 46w 6O Bxixl+1D)x64=0640

Pool 1 23x23x64 0

Norm 23x23x64 64 x4=256

Conv 2 +Relu 21x21x128 (B3x3xb6d+1D)x128=73856

Pool 2 10x10x128 0

Norm 10x10x128 128 x4 =512

Conv 3 +ReLu Bx8x256 (3x3x128+1)x256=295168

Pool 3 dx4x2356 0

Norm dx4x2356 256x4=1024

Conv4+Relu 2x2x512 (B3x3x23%+1)x512=
1.180.160

Pool 4 1x1x512 0

Norm 1x1x512 312x4=2048

Dropout 1x1x512 0

Flatten 512 0

FC + Softmax 7 (5312+1)x7=3.599

7)  Output Akhir

Output akhir berupa hasil training emosional wajah secara realtime yang disimpan dalam file
model.h5.

c.  Output model.h5.
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File "model.h5" adalah hasil dari pelatihan model Convolutional Neural Network (CNN) + optimizer
Adam yang telah dilakukan untuk deteksi emosi pada wajah manusia. Model ini merupakan representasi
dari arsitektur CNN yang telah disesuaikan dan dilatih menggunakan data pelatihan yang sesuai.

d. Deteksi emosional wajah.

Setelah model arsitektur deteksi emosional wajah berhasil dibuat maka berikutnya melakukan deteksi
secara real time melalui Webcam dengan menggunakan model.h5 yang telah terbentuk.

Perancangan Sistem
Perancangan sistem pada penelitian ini dilakukan dengan merancang prototype tampilan dengan
menggunakan software Balsamiq Mockup 3.

HASIL DAN PEMBAHASAN

Hasil penelitian ini berupa deteksi emosional wajah pada manusia menggunaka algoritma Convolutional
Neural Network (CNN) dengan optimizer Adam. Berikut ini diuraikan rancangan tampilan dari sistem
usulan deteksi emosional wajah yang dikembangkan pada penelitian ini.

a. Tampilan Menu Utama.

Tampilan menu utama berisikan pilihan menu-menu yang dapat dipilih oleh pengguna untuk
menjalankan fitur-fitur aplikasi.

Pilihan:

1. Training Data

2. Pendeteksian Emosional Wajah
3. Keluar

Masukkan Pilihan: ]

Gambar 5. Tampilan Menu Utama

b. Tampilan Pendeteksian Emosional Wajah.
Tampilan pendeteksian emosional wajah berisikan sebuah Webcam kamera yang menyala dimana secara
otomatis disimpulkan hasil emosional wajah di depan layar Webcam tersebut.

Gambar 6. Tampilan Pendeteksian Emosional Wajah

Berikut ini diuraikan pembahasan terkait model yang diusulkan pada penelitian ini. Pengujian dilakukan
dalam beberapa skenario dimana pada penelitian ini model yang diusulkan dapat mendeteksi 7 ekspresi
emosional wajah manusia. Berikut ini, Tabel 2 menunjukkan hasil pengujian dari aplikasi yang dibangun.
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Tabel 2. Hasil Pengujian

Skenario Hasil Pengujian Hasil Kesimpulan

Emosional Terdeteksi Marah Gagal
Marah 1 Orang :
di Depan
Webcam

Emosional Jijik
1 Orang di
Depan Webcam

Terdeteksi Jijik Berhasil

Percobaan : ’ Terdeteksi Netral Berhasil
Deteksi 1 24

Emosional ' -
Netral Dengan 2

Wajah Sekaligus

g
=

Persentase Akurasi = (Jumlah Berhasil/Total Pengujian) * 100%

=(9/10) * 100%

=(0,9) * 100%

=90%
Berdasarkan hasil pengujian yang dilakukan pada Tabel 2, algoritma berhasil mendeteksi enam dari tujuh
emosi yang diuji (marabh, jijik, takut, senang, netral, sedih, terkejut) di depan webcam. Selain itu, pengujian
dengan variasi wajah yang berbeda menunjukkan keberhasilan dalam mendeteksi emosi senang, namun
gagal mendeteksi emosi terkejut dikarenakan ekspresi terkejut dan senang yang hampir mirip.
Dalam pengujian dengan dua wajah sekaligus, algoritma berhasil mendeteksi emosi netral dengan akurasi
yang baik. Secara keseluruhan, algoritma CNN yang diimplementasikan dengan optimizer Adam
menunjukkan persentase akurasi sebesar 90%, yang menunjukkan bahwa metode ini cukup efektif dalam
mendeteksi emosi pada wajah manusia. Namun, perlu adanya peningkatan dan penyesuaian lebih lanjut
untuk meningkatkan akurasi deteksi terutama pada emosi yang memiliki tingkat keberhasilan rendah
dan pada kondisi dengan variasi wajah yang lebih kompleks.
Berikutnya dilakukan pengujian epoch sebanyak 10 kali untuk menguji akurasi dari model yang
diusulkan pada penelitian ini. Hasil pengujian grafik epoch ditunjukkan pada Gambar 7 berikut.
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Gambar 7. Hasil Pengujian Grafik Epoch
Selanjutnya, Tabel 3 menunjulkkan hasil pengujian epoch dari model pada penelitian inid.

Tabel 3. Hasil Pengujian Epoch

Epoch Training Loss Training Accuracy Falidation Loss Falidation Accuracy
1/50 18068 0.2538 1.7292 0,3085
2750 1.6402 0.,3587 1,3369 0,4149
3/50 1,53334 04117 1.4833 04428
4/50 14600 0.4390 1.4027 0.4689
3750 1.39356 0.4676 1.3580 0.4838
6/50 1.3501 04858 13173 0.4994
7/50 13080 05068 12733 0,3135
&/50 1.2621 0.5253 12431 0,5264
Q50 1,2320 0.5346 1.2183 05378
10/50 1.1977 05495 1.1995 0,5439
30/50 0,3745 0.2670 1.2323 06211

Hasil pengujian epoch menunjukkan bahwa model Convolutional Neural Network (CNN) yang dilatih
menggunakan optimizer Adam mengalami peningkatan kinerja yang signifikan baik pada data pelatihan
maupun data validasi seiring dengan bertambahnya jumlah epoch. Pada epoch pertama, model
menunjukkan performa yang relatif rendah dengan akurasi pelatihan 25,38% dan akurasi validasi 30,85%.
Namun, seiring bertambahnya epoch, akurasi pelatihan meningkat secara bertahap hingga mencapai
86,70% pada epoch ke-50. Di sisi lain, akurasi validasi juga meningkat pada awal pelatihan, mencapai
62,60% pada epoch ke-43, namun mengalami fluktuasi dan menurun sedikit menjadi 62,11% pada epoch
terakhir.

Kehilangan pelatihan (training loss) berkurang secara konsisten dari 1,8068 pada epoch pertama menjadi
0,3745 pada epoch ke-50, menunjukkan bahwa model semakin baik dalam mengurangi kesalahan prediksi
pada data pelatihan. Namun, kehilangan validasi (validation loss) menunjukkan fluktuasi yang lebih
signifikan, dimulai dari 1,7292 dan berakhir pada 1,2323. Ini menunjukkan bahwa meskipun model
semakin baik dalam hal pelatihan, tantangan dalam generalisasi pada data validasi tetap ada.

Secara keseluruhan, meskipun akurasi pelatihan menunjukkan peningkatan yang signifikan, akurasi
validasi dan kehilangan validasi menunjukkan bahwa model mungkin mengalami overfitting atau
kesulitan dalam generalisasi pada data yang tidak terlihat sebelumnya. Perlu dilakukan evaluasi lebih
lanjut untuk mengatasi masalah ini, seperti penggunaan teknik regularisasi, peningkatan data, atau
tuning hyperparameter untuk mencapai keseimbangan yang lebih baik antara akurasi pelatihan dan
validasi.

KESIMPULAN

Berikut ini diuraikan kesimpulan dari hasil penelitian yang didapatkan pada penelitian ini antara lain:

a. Aplikasi yang dikembangkan berhasil mendeteksi emosi pada wajah manusia secara real-time.
Penggunaan webcam memungkinkan aplikasi untuk mengidentifikasi dan menampilkan ekspresi wajah
secara langsung. Aplikasi mampu mendeteksi tujuh jenis emosi dasar: marah, jijik, takut, senang, netral, sedih,
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dan terkejut, dengan akurasi deteksi keseluruhan sebesar 90%. Hal ini menunjukkan bahwa algoritma yang
diterapkan dapat diandalkan dalam mendeteksi berbagai ekspresi wajah yang umum.

b. Algoritma CNN yang digunakan bersama optimizer Adam menunjukkan performa yang baik dalam
mendeteksi emosi. Hasil pengujian epoch menunjukkan peningkatan akurasi dan penurunan loss yang
konsisten seiring bertambahnya jumlah epoch. Penggunaan optimizer Adam membantu model beradaptasi
dan mengoptimalkan fungsi kerugian dengan cepat, sehingga meningkatkan efisiensi dan akurasi deteksi
emosi. Meskipun terdapat indikasi overfitting pada beberapa epoch, secara keseluruhan model menunjukkan
kemampuan yang baik dalam generalisasi data validasi.
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