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Abstrak 

Deteksi emosi melalui ekspresi wajah manusia memegang peranan penting dalam berbagai bidang, seperti interaksi 

manusia-komputer, psikologi, dan kecerdasan buatan. Skripsi ini menggambarkan implementasi Convolutional 

Neural Network (CNN) untuk sistem deteksi emosi berdasarkan ekspresi wajah manusia, dengan aplikasi Android 

sebagai antarmuka pengguna. Dataset yang digunakan untuk melatih model CNN terdiri dari fer2013 dan 

muxspace, yang mencakup ribuan gambar wajah manusia dengan ekspresi yang bervariasi. Pengembangan sistem 

meliputi tahapan pra-pemrosesan data, pelatihan model CNN, evaluasi dan optimasi model, serta integrasi dengan 

aplikasi Android. Hasil menunjukkan bahwa model yang dihasilkan mampu mengidentifikasi emosi dari ekspresi 

wajah manusia secara real-time dan dapat digunakan dalam berbagai penggunaan praktis. 

Kata Kunci: aplikasi android, convolutional neural network, deteksi emosi, ekspresi wajah, fer2013. 

  

 

1. PENDAHULUAN 

Deteksi emosi dari ekspresi wajah manusia 

merupakan fenomena yang telah lama menjadi fokus 

penelitian dalam bidang psikologi, psikolog dan 

peneliti telah mengidentifikasi hubungan erat antara 

ekspresi wajah manusia dan pengungkapan emosi yang 

dialami seseorang (Ekman, 2004). 

Penelitian dalam bidang psikologi telah 

mengungkapkan bahwa emosi manusia dapat 

diinterpretasikan dan diprediksi melalui ekspresi wajah 

(“Corrigendum: Emotional Expressions Reconsidered: 

Challenges to Inferring Emotion From Human Facial 

Movements,” 2019). (Ekman, 2004) menyatakan 

bahwa ekspresi wajah yang melibatkan gerakan otot-

otot spesifik pada wajah dapat mengindikasikan emosi 

yang berbeda, seperti kebahagiaan, sedih, kemarahan, 

takut, dan kejijikan. Oleh karena itu, memahami dan 

mendeteksi emosi melalui ekspresi wajah manusia 

memiliki implikasi yang signifikan dalam berbagai 

konteks, termasuk interaksi sosial, komunikasi, dan 

pemahaman emosi. 

Dalam era teknologi dan kecerdasan buatan 

yang berkembang pesat, deteksi emosi dalam berbagai 

bidang seperti interaksi manusia-komputer, psikologi, 

dan kecerdasan buatan (Bieńkiewicz et al., 2021) serta 

kemajuan dalam teknologi dan kecerdasan buatan telah 

memungkinkan pengembangan sistem yang mampu 

mengenali dan memahami emosi manusia melalui 

ekspresi wajah (Ioannidou et al., 2017). Dalam konteks 

ini, sistem deteksi emosi dapat membantu 

meningkatkan kualitas interaksi antara manusia dan 

mesin, mendukung penilaian kesehatan mental, serta 

membantu dalam bidang pendidikan dan 

pengembangan sumber daya manusia (Khalil et al., 

2019). 

Salah satu metode yang efektif dalam deteksi 

emosi melalui ekspresi wajah adalah Convolutional 

Neural Network (CNN) (Asvial et al., 2020). 

Convolutional Neural Network (CNN) adalah salah 

satu jenis deep learning yang telah terbukti efisien 

dalam mengenali pola pada gambar, termasuk ekspresi 

wajah (I. Goodfellow et al., 2016). Beberapa penelitian 

sebelumnya telah menunjukkan keberhasilan dalam 

mengenali emosi menggunakan Convolutional Neural 

Network (CNN). 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini 

adalah fer2013 dan muxspace, yang mencakup gambar 

wajah manusia dengan tujuh ekspresi dasar manusia 

(Bagane et al., 2022). Penggunaan dataset yang 

komprehensif dan bervariasi ini memungkinkan model 

Convolutional Neural Network (CNN) untuk 

melakukan pra-pemrosesan dan belajar mengenali 

berbagai ekspresi emosional yang mungkin muncul 

pada wajah manusia (Liu et al., 2021). 

Pra-pemrosesan data merupakan langkah 

penting dalam penelitian ini, yang melibatkan 
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pengubahan ukuran gambar, normalisasi, dan 

augmentasi data untuk meningkatkan kualitas dan 

jumlah data yang digunakan untuk pelatihan model (M. 

Saleem Abdullah and Abdulazeez, 2021). 

Pelatihan model Convolutional Neural Network 

(CNN) melibatkan pengaturan hyperparameter dan 

arsitektur yang sesuai untuk mencapai kinerja terbaik 

dalam deteksi emosi serta evaluasi dan optimasi model 

dilakukan dengan membandingkan hasil prediksi 

dengan label emosi sebenarnya dalam dataset, serta 

menggunakan metrik evaluasi seperti akurasi, presisi, 

dan recall (Zhang et al., 2021). 

Aplikasi tersebut akan mengizinkan pengguna 

untuk mengakses sistem melalui perangkat mobile 

mereka dan memungkinkan deteksi emosi secara real- 

time (Talegaonkar et al., 2019). Integrasi model 

Convolutional Neural Network (CNN) yang telah 

dilatih dengan aplikasi Android yang dibuat 

menggunakan framework React Native menjadi 

langkah selanjutnya dalam pengembangan sistem 

deteksi emosi ini. 

Dengan demikian, penelitian ini bertujuan untuk 

mengembangkan model Convolutional Neural 

Network (CNN) dalam mengenali emosi dari ekspresi 

wajah manusia. Model CNN yang dikembangkan dapat 

diimplementasikan dalam berbagai aplikasi praktis, 

seperti aplikasi interaksi manusia-komputer, aplikasi 

penilaian kesehatan mental, dan aplikasi konseling 

pendidikan serta dapat diimplementasikan ke aplikasi 

Android yang dibuat menggunakan Framework 

React Native juga dapat menjadi pilihan yang 

relevan untuk meningkatkan aksesibilitas dan 

penggunaan sistem deteksi emosi yang telah 

dikembangkan. 

 

2. METODE PENELITIAN 

Metodologi perancangan ini difokuskan pada 

pengembangan model Convolutional Neural Network 

(CNN) untuk deteksi emosi dari ekspresi wajah 

manusia. Tahap-tahap yang akan dilakukan meliputi 

identifikasi kebutuhan, perancangan sistem 

berdasarkan teori-teori dan penelitian terdahulu, 

pengumpulan data, serta pelatihan dan evaluasi model 

CNN. 

Tahap identifikasi kebutuhan merupakan 

langkah awal dalam metodologi ini. Pada tahap ini, 

akan ditentukan dengan jelas tujuan penelitian, 

pemilihan dataset yang relevan, dan pengaturan 

eksperimen yang sesuai untuk menguji performa model 

CNN. Identifikasi kebutuhan yang teliti dan spesifik 

akan memastikan bahwa penelitian ini difokuskan pada 

pengembangan model CNN untuk deteksi emosi dari 

ekspresi wajah manusia. 

Selanjutnya, perancangan sistem akan 

dilakukan berdasarkan teori-teori dan penelitian 

terdahulu yang telah ada. Landasan teoritis dan 

penelitian terdahulu dalam bidang deteksi emosi dan 

penggunaan CNN akan digunakan untuk merancang 

arsitektur model CNN yang tepat. Keputusan mengenai 

jumlah lapisan, jenis lapisan, dan hyperparameter akan 

didasarkan pada praktik terbaik yang telah ditetapkan 

dalam penelitian terdahulu. Perancangan sistem yang 

solid dan berdasarkan landasan teoritis yang kuat akan 

menjadi dasar yang baik dalam pengembangan model 

CNN. 

Pengumpulan data akan menjadi tahap penting 

dalam metodologi ini. Dataset yang digunakan harus 

mencakup berbagai ekspresi wajah manusia yang 

meliputi spektrum emosi yang berbeda. Untuk tujuan 

penelitian ini, pengumpulan data dapat dilakukan 

dengan mengunduh dataset yang sudah tersedia di 

internet, seperti dataset fer2013 dan muxspace. 

Ketersediaan dataset yang mencakup variasi ekspresi 

wajah dan emosi akan memastikan validitas dan 

representativitas model CNN yang dikembangkan. 

Setelah pengumpulan data, tahap pelatihan 

model CNN akan dilakukan. Data yang telah 

dikumpulkan akan digunakan sebagai dataset latihan 

untuk melatih model CNN. Dalam proses pelatihan, 

model CNN akan menerima input berupa citra ekspresi 

wajah dan diperbarui berdasarkan metode 

pembelajaran yang diimplementasikan dalam algoritma 

CNN. Proses ini akan berulang hingga model mencapai 

tingkat akurasi yang memadai dalam pengenalan dan 

klasifikasi emosi. 

Selanjutnya, evaluasi model akan dilakukan 

untuk menguji kinerja dan keefektifan model CNN 

dalam deteksi emosi dari ekspresi wajah. Evaluasi akan 

melibatkan penggunaan dataset uji yang terpisah untuk 

mengukur akurasi, presisi, recall, dan metrik evaluasi 

lainnya. Hasil evaluasi akan memberikan informasi 

tentang performa model CNN dan memberikan 

gambaran mengenai keberhasilan penelitian ini. 

Dalam metodologi perancangan ini, fokus 

ditempatkan pada pengembangan model CNN dan 

peningkatan kualitas deteksi emosi dari ekspresi wajah 

manusia. Penelitian ini lebih berorientasi pada aspek 

teknis pengembangan model CNN untuk deteksi emosi, 

dengan memastikan identifikasi kebutuhan yang jelas, 

perancangan sistem yang solid, pengumpulan data yang 

representatif, serta pelatihan dan evaluasi yang cermat. 

 

 

 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

A. Hasil Pengumpulan dan Prapemrosesan Data 

Pengumpulan data dalam penelitian ini 

melibatkan ekspresi wajah manusia yang 
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merepresentasikan berbagai jenis emosi seperti senang, 

sedih, marah, takut, terkejut, jijik dan netral. Data ini 

dikumpulkan dari berbagai sumber, termasuk database 

emosi wajah publik seperti Facial Expression 

Recognition (FER2013) ditambah muxspace. 

Distribusi data untuk setiap emosi ditunjukkan pada 

Tabel 1. Tabel Distribusi Data 

Emosi Jumlah Gambar 

Senang 14685 

Sedih 6345 

Marah 5205 

Takut 5142 

Terkejut 4379 

Jijik 755 

Netral 13066 

Total 49577 

Setelah proses pengumpulan data, langkah 

selanjutnya adalah prapemrosesan data. Prapemrosesan 

data dilakukan untuk mengubah data gambar mentah 

menjadi format yang lebih cocok untuk proses 

pembelajaran CNN. Proses ini melibatkan beberapa 

tahapan. Pertama, gambar wajah diekstrak dari gambar 

asli menggunakan teknik deteksi wajah. Gambar wajah 

yang telah diekstrak kemudian dinormalisasi 

ukurannya menjadi 48x48 piksel. Selanjutnya, gambar 

diubah menjadi grayscale, yaitu gambar hitam putih, 

mengingat bahwa informasi warna tidak penting dalam 

deteksi emosi. Terakhir, normalisasi piksel dilakukan 

dengan membagi nilai piksel dengan 255, 

menghasilkan nilai piksel antara 0 dan 1. 

a. Deskripsi Data yang Dikumpulkan 

Pada penelitian ini, data yang digunakan adalah 

kumpulan gambar ekspresi wajah manusia yang 

diperoleh dari dataset publik. Dataset tersebut meliputi 

tujuh emosi dasar manusia, yaitu senang, sedih, jijik, 

takut, marah, terkejut, dan netral. Setiap kategori emosi 

memiliki jumlah gambar yang seimbang untuk 

menghindari bias pada saat proses pelatihan model. 

Totalnya, terdapat sekitar 49.577 gambar dalam dataset 

ini. 

Setiap gambar dalam dataset ini merupakan 

gambar hitam putih dengan resolusi 48x48 pixel. 

Penggunaan gambar hitam putih ini bertujuan untuk 

mengurangi kompleksitas data masukan dan 

memfokuskan pada fitur penting yang dapat 

menentukan ekspresi wajah, yaitu struktur dan kontur 

wajah. 

Selain itu, sebelum masuk ke dalam proses 

pelatihan, data gambar juga telah melalui proses pra-

pemrosesan seperti normalisasi dan augmentasi. 

Normalisasi dilakukan dengan tujuan untuk mengubah 

rentang nilai pixel gambar menjadi 0-1, sehingga dapat 

mempercepat proses pelatihan. Sedangkan augmentasi 

gambar dilakukan untuk memperbanyak variasi data 

dengan melakukan beberapa transformasi pada gambar 

seperti pemutaran, pencerminan, dan pergeseran, 

sehingga model dapat lebih robust dan dapat mengenali 

ekspresi wajah dalam berbagai kondisi. 

b. Hasil Prapemrosesan Data 

Prapemrosesan data merupakan langkah penting 

dalam mempersiapkan dataset untuk pelatihan model 

Convolutional Neural Network (CNN). Dalam 

penelitian ini, prapemrosesan data melibatkan beberapa 

langkah seperti pengubahan gambar ke skala abu-abu 

(grayscale), normalisasi, dan augmentasi data. Dalam 

rangka implementasi metode Convolutional Neural 

Network (CNN) untuk deteksi emosi berdasarkan 

ekspresi wajah manusia, penelitian ini menekankan 

pentingnya prapemrosesan data melalui konversi 

gambar ke skala abu- abu. Keputusan ini didasarkan 

pada beberapa alasan utama. 

1. Pertama, konversi ke skala abu-abu memungkinkan 

proses pembelajaran model untuk berfokus pada 

fitur-fitur krusial yang berhubungan langsung 

dengan ekspresi wajah. Dengan meminimalisir 

elemen warna, kompleksitas gambar dapat 

direduksi, sementara model dapat lebih akurat 

dalam mempelajari dan menginterpretasi pola 

ekspresi wajah yang diwakili dalam gradasi abu-

abu. 

2. Kedua, penggunaan gambar skala abu-abu 

memberikan keuntungan dari segi efisiensi 

komputasi dan penggunaan memori. Diketahui 

bahwa gambar berwarna memiliki tiga saluran 

(merah, hijau, biru), yang berarti akan 

membutuhkan lebih banyak ruang penyimpanan 

dan waktu pemrosesan. Di sisi lain, gambar skala 

abu-abu hanya memiliki satu saluran, sehingga 

lebih hemat dalam hal sumber daya. 

3. Terakhir, penyesuaian model untuk bekerja dengan 

gambar skala abu-abu relatif lebih sederhana dan 

tidak memerlukan perubahan arsitektural yang 

signifikan. Ini memudahkan proses pembangunan 

dan optimisasi model. 

Perbandingan antara penggunaan gambar skala 

abu-abu dan gambar berwarna ditunjukkan pada Tabel  

2. 
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Tabel 2. Tabel Pembanding Antara Gambar Konversi 

dan Tidak Konversi 

Pembandin 
Gambar Skala 

Abu-abu 
Gambar 

Berwarna 

Fokus Informasi 

Model 

Ekspresi Wajah Ekspresi Wajah                

+ Warna 

Efisiensi 

Penyimpanan 

Tinggi Rendah 

Efisiensi 

Komputasi 

Tinggi Rendah 

Kemudahan 

Penyesuaian 

Model 

Tinggi Rendah 

Perbandingan yang lebih rinci antara model 

yang dilatih menggunakan gambar skala abu-abu dan 

gambar berwarna ditunjukkan pada Tabel 3. 

Tabel 3. Perbandingan Performa Model dengan Data 

Gambar Skala Abu-abu dan Gambar Berwarna 

Perbandingan Gambar Skala 

Abu-abu 

Gambar 

Berwarna 

Akurasi Pelatihan 74% 69% 

Presisi Pelatihan 79% 58% 

Recall Pelatihan 72% 64% 

F1-Score 

Pelatihan 

74% 70% 

Akurasi Validasi 72% 67% 

Presisi Validasi 73% 70% 

Recall Validasi 71% 69% 

F1-Score Validasi 69% 65% 

Akurasi 

Pengujian 

70% 70% 

Presisi Pengujian 68% 71% 

Recall Pengujian 71% 64% 

F1-Score 

Pengujian 

72% 62% 

Konversi ke Skala Abu-abu: Setelah 

pengambilan dataset, langkah pertama adalah konversi 

gambar wajah dari RGB menjadi skala abu-abu. 

Konversi ini dilakukan untuk mengurangi kompleksitas 

data dan memfokuskan model pada fitur-fitur penting 

dari ekspresi wajah. Contoh perbedaan sebelum dan 

sesudah konversi ke skala abu-abu ditunjukkan pada 

Tabel 4. 

 

 

 

 

Tabel 4. Contoh Gambar Sebelum dan Sesudah 

Konversi ke Skala Abu-abu 

 
1. Normalisasi: Langkah selanjutnya adalah 

normalisasi, di mana nilai piksel dalam gambar 

dikurangi oleh mean dan dibagi dengan standar 

deviasi. Proses ini membantu dalam mempercepat 

konvergensi selama pelatihan model dan menjaga 

agar nilai piksel berada dalam rentang yang sama. 

2. Augmentasi Data: Karena ukuran dataset relatif 

kecil, dilakukan augmentasi data untuk 

meningkatkan variasi dalam dataset dan mencegah 

overfitting. Teknik augmentasi yang digunakan 

meliputi perubahan skala, rotasi, dan translasi. 

Contoh perbedaan sebelum dan sesudah 

dilakukannya augmentasi gambar ditunjukkan pada 

Tabel 5. 

Tabel 5. Contoh Gambar Sebelum dan Sesudah 

Augmentasi Data 

 
B. Hasil Pelatihan, Validasi dan Pengujian Model 

Convolutional Neural Network (CNN) 

Dalam tahap ini, model CNN yang telah 

dirancang dan disesuaikan dengan dataset yang telah 

diproses sebelumnya dijalankan melalui proses 

pelatihan dan pengujian. 

a. Hasil Pelatihan Model 

Setelah melalui proses pelatihan menggunakan 

dataset yang telah diproses, model Convolutional 

Neural Network (CNN) berhasil mencapai hasil yang 

cukup baik. Pelatihan dilakukan selama 100 epoch 

dengan batch size sebesar 150. Grafik akurasi selama 

pelatihan model dapat dilihat pada Gambar 4.5, dan 
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nilai akurasi serta loss pada setiap epoch ditampilkan 

dalam Tabel 6. 

 
Gambar 1. Grafik Akurasi Selama Proses Pelatihan 

Tabel 6. Nilai Akurasi dan Loss selama Proses 

Pelatihan 

 
Grafik loss selama pelatihan model ditunjukkan dalam 

Gambar 2 dan Tabel 7. 

Gambar 2. Grafik Loss Selama Proses Pelatihan 

 

 

 

 

 

 

Tabel 7. Nilai Validasi Akurasi dan Validasi Loss 

Selama Proses Pelatihan 

 
Grafik akurasi menunjukkan peningkatan yang 

signifikan seiring dengan meningkatnya jumlah epoch. 

Pada awal pelatihan, akurasi masih rendah sekitar 27%, 

tetapi seiring berjalannya epoch, akurasi meningkat 

secara bertahap hingga mencapai 79% pada epoch 

terakhir. Hal ini menunjukkan bahwa model CNN 

mampu belajar dan menyesuaikan diri dengan baik 

terhadap dataset pelatihan. 

Selain akurasi, evaluasi dilakukan juga dengan 

memperhatikan grafik loss selama pelatihan, yang 

dapat dilihat pada Gambar 4.6 dan Tabel 4.7. Grafik 

loss menunjukkan penurunan secara konsisten seiring 

dengan berjalannya epoch. Semakin rendah nilai loss, 

semakin baik pula performa model dalam mengenali 

dan memahami ekspresi emosi dari wajah manusia. 

Pada akhir pelatihan, loss model mencapai 0.5907, 

yang menunjukkan adanya peningkatan signifikan 

dalam performa model dalam hal mengurangi 

kesalahan. 

Selanjutnya, hasil validasi juga perlu dievaluasi 

untuk memastikan keefektifan model pada data yang 

tidak pernah dilihat sebelumnya. Hasil validasi akurasi 

dan validasi loss pada setiap epoch ditampilkan dalam 

Tabel 4.7. Dari tabel tersebut, dapat dilihat bahwa 

validasi akurasi mencapai 73% pada epoch terakhir. 

Meskipun validasi akurasi cenderung lebih rendah 

daripada akurasi pelatihan, namun masih mencapai 

tingkat yang dapat diterima. 

Dari hasil pelatihan dan evaluasi tersebut, dapat 

disimpulkan bahwa model CNN yang dikembangkan 

mampu belajar dengan baik dan memiliki kemampuan 

yang cukup baik dalam mengenali dan memahami 

emosi dari ekspresi wajah manusia. Model tidak 

menunjukkan tanda-tanda overfitting atau underfitting, 

yang mengindikasikan bahwa model mampu 

melakukan generalisasi pada data yang belum pernah 

dilihat sebelumnya. 

Meskipun akurasi pada hasil pelatihan dan 

validasi masih dapat ditingkatkan lebih lanjut, namun 

hasil ini merupakan langkah awal yang positif dalam 

pengembangan model CNN untuk deteksi emosi dari 

ekspresi wajah manusia. Dalam penelitian selanjutnya, 
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dapat dilakukan optimisasi lebih lanjut untuk 

meningkatkan performa model dan mencapai akurasi 

yang lebih tinggi. 

b. Hasil Validasi dan Pengujian Model 

Setelah melalui proses pelatihan, tahap 

selanjutnya adalah menguji model yang telah 

dikembangkan menggunakan data uji yang sebelumnya 

belum pernah dilihat oleh model. Hasil pengujian 

tersebut memiliki peran penting dalam mengukur 

keefektifan dan keakuratan model dalam mengenali 

dan memahami emosi dari ekspresi wajah manusia. 

Matriks konfusi, juga dikenal sebagai matriks error, 

adalah alat yang digunakan dalam analisis statistik 

untuk visualisasi kinerja model klasifikasi dan 

menentukan sejauh mana model telah belajar untuk 

membedakan antara kelas-kelas yang berbeda. Hasil 

pengujian model ditunjukkan pada Gambar 3. dan 

Tabel 8. 

 
Gambar 3. Matrix Konfusi dari Pengujian Model 

Tabel 8. Tabel Persentase Matrix Konfusi dari 

Pengujian Model 

 

Elemen diagonal dari matriks, yang disebut 

True Positives dan True Negatives, mewakili jumlah 

pengamatan di mana kelas yang diprediksi oleh model 

cocok dengan kelas sebenarnya. True Positives 

menunjukkan jumlah pengamatan positif yang 

diprediksi dengan benar oleh model, sementara True 

Negatives menunjukkan jumlah pengamatan negatif 

yang diprediksi dengan benar. 

Elemen off-diagonal, yang disebut False 

Positives dan False Negatives, mewakili kesalahan 

prediksi yang dibuat oleh model. False Positives 

(kesalahan Tipe I) adalah kasus di mana model 

memprediksi kelas positif ketika kelas sebenarnya 

adalah negatif. False Negatives (kesalahan Tipe II) 

adalah kasus di mana model memprediksi kelas negatif 

ketika kelas sebenarnya adalah positif. 

Dengan demikian, matriks konfusi dapat 

membantu dalam mengidentifikasi jenis kesalahan 

yang dibuat oleh model dan memberikan wawasan 

tentang bagaimana model dapat diperbaiki. Selain itu, 

matriks konfusi juga dapat digunakan untuk 

menghitung berbagai metrik evaluasi seperti akurasi, 

presisi, recall, dan F1- score yang dapat memberikan 

gambaran lebih holistik tentang kinerja model 

dibandingkan hanya menggunakan akurasi. 

Matriks konfusi (Confusion Matrix) adalah cara 

yang sangat baik untuk memahami bagaimana model 

klasifikasi berperilaku, dan memungkinkan untuk 

melihat di mana model membuat kesalahan. Baris 

dalam matriks konfusi mewakili kelas sebenarnya dari 

data, sedangkan kolom mewakili kelas yang diprediksi 

oleh model. Jadi apabila ada baris pertama pada kolom 

kedua, angka di sana menunjukkan berapa kali model 

salah memprediksi emosi "marah" sebagai "jijik". Nilai 

Precision, Recall, dan F1-Score dari pengujian model 

ditunjukkan pada Tabel 9. 

  

Emosi 
Jumlah 

Benar 

Jumlah 

Salah 

Persentase 

Keberhasilan 

(Jumlah Benar / 

(Jumlah Benar 

+ Jumlah 

Salah)) * 

100% 

Marah 318 202 61% 

Jijik 39 37 51% 

Takut 214 300 41% 

Bahagia 1317 151 89% 

Sedih 345 263 56% 

Kaget 331 106 75% 

Netral 1064 243 81% 
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Tabel 9. Nilai Precision, Recall, dan F1-Score dari 

Pengujian Model 

 

Untuk memahami performa model, diperlukan 

penilaian yang objektif melalui metrik-metrik tertentu. 

Dalam konteks pengujian model deteksi emosi pada 

penelitian ini, akan dibahas tiga metrik penting yaitu 

Precision, Recall, dan F1- Score. 

Precision merujuk pada kemampuan model 

dalam mengklasifikasikan data secara tepat. Dalam 

kata lain, precision memberikan gambaran tentang  

seberapa banyak data yang diklasifikasikan 

sebagai positif oleh model benar-benar positif. 

Sebuah model dengan precision tinggi menandakan 

bahwa model memiliki tingkat kesalahan positif palsu 

yang rendah. 

Sementara itu, Recall mengukur seberapa jauh 

model mampu mengidentifikasi data positif dari 

keseluruhan data positif yang ada. Ini memberikan 

gambaran tentang proporsi data positif aktual yang 

berhasil dikenali oleh model. Model dengan recall 

tinggi menunjukkan bahwa model memiliki tingkat 

kesalahan negatif palsu yang rendah. 

F1-Score menjadi penyeimbang antara Precision 

dan Recall. F1-Score mengambil rata-rata harmonis 

antara kedua metrik tersebut, memberikan gambaran 

yang lebih holistik tentang performa model. Nilai F1-

Score sangat berguna, terutama pada kasus di mana 

terdapat ketidakseimbangan dalam distribusi kelas 

data. 

Dari hasil pengujian, model menunjukkan performa 

dengan akurasi F1- Score sebesar 0.74 atau 74%. Hal 

ini menunjukkan bahwa model mampu mendeteksi 

emosi dari ekspresi wajah manusia. 

C. Pembahasan Hasil Pengembangan dan 

Pelatihan Model CNN 

Pada subbab ini akan dilakukan pembahasan 

lebih lanjut mengenai hasil yang telah didapatkan 

setelah melakukan pelatihan dan pengujian model 

CNN. 

a. Interpretasi Hasil Model 

Berdasarkan hasil pelatihan dan pengujian yang 

telah dilakukan, dapat diinterpretasikan bahwa model 

Convolutional Neural Network (CNN) telah berhasil 

dalam belajar mengenali ekspresi wajah manusia dan 

mengkategorikan emosinya. Hal ini ditandai dengan 

akurasi pelatihan yang tinggi dan nilai F1-Score yang 

baik pada setiap kelas emosi dalam pengujian. 

Prediksi model pada data uji ditunjukkan oleh Tabel 

10. 

Tabel 10. Prediksi Model pada Data Uji 

 

  

 Precision Recall F1-Score 

0 (Marah) 0.55 0.61 0.58 

1 (Jijik) 0.83 0.51 0.63 

2 (Takut) 0.59 0.42 0.49 

3 (Senang) 0.93 0.90 0.91 

4 (Sedih) 0.51 0.57 0.54 

5 (Terkejut) 0.78 0.76 0.77 

6 (Netral) 0.74 0.81 0.78 

 

Accuracy   0.74 

Macro avg 0.71 0.65 0.67 

Weighted avg 0.74 0.74 0.73 

Gambar Emosi 

Sebenarnya 

Emosi Prediksi 
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b. Validasi dan Reliabilitas Model 

Validasi dan reliabilitas model merupakan 

aspek penting dalam evaluasi hasil penelitian. Untuk 

memastikan validitas dan reliabilitas model 

Convolutional Neural Network (CNN) yang telah 

dikembangkan, dilakukan proses validasi 

menggunakan metode K-Fold Cross Validation dengan 

nilai k = 5. Dalam proses ini, dataset yang digunakan 

dibagi menjadi 5 bagian yang saling bergantian sebagai 

data uji, sedangkan sisanya digunakan sebagai data 

pelatihan. Pelatihan model CNN dilakukan sebanyak 5 

kali, setiap kali dengan bagian data yang berbeda 

sebagai data uji. 

Tabel 11. Hasil K-Fold Cross Validation 

Fold Akurasi 

1 
0.84 

2 
0.83 

3 
0.83 

4 
0.83 

5 
0.84 

Hasil dari K-Fold Cross Validation tersebut 

diperlihatkan pada Tabel 4.11, yang menunjukkan 

akurasi model pada setiap Fold. Akurasi merupakan 

metrik evaluasi yang mengukur sejauh mana model 

dapat mengklasifikasikan emosi dengan benar. Pada 

tabel tersebut, dapat dilihat bahwa akurasi pada setiap 

Fold berkisar antara 0.83 hingga 0.84. 

Dalam evaluasi reliabilitas model, rata-rata akurasi dari 

K-Fold Cross Validation dihitung. Rata-rata akurasi 

tersebut memiliki nilai sebesar 0.84, menunjukkan 

bahwa model CNN yang dikembangkan memiliki 

performa yang stabil dan konsisten pada data yang 

berbeda-beda. Hal ini menunjukkan bahwa model tidak 

hanya mampu mengenali dan memahami emosi pada 

data pelatihan dan pengujian yang telah digunakan 

sebelumnya, tetapi juga pada data uji yang tidak pernah 

dilihat sebelumnya. Keberhasilan model dalam 

memberikan hasil yang konsisten pada berbagai data 

mengindikasikan reliabilitas yang baik. 

Dengan demikian, hasil K-Fold Cross 

Validation menunjukkan bahwa model CNN yang 

dikembangkan memiliki validitas yang baik dalam 

deteksi emosi dari ekspresi wajah manusia. Validasi 

menggunakan K-Fold Cross Validation memastikan 

bahwa model mampu memberikan performa yang 

stabil dan konsisten pada berbagai data, sehingga dapat 

diandalkan untuk penggunaan di luar data pelatihan dan 

pengujian yang telah digunakan sebelumnya. 
Penelitian ini menunjukkan keberhasilan dalam 

mengembangkan model CNN yang dapat digunakan 

secara luas dalam berbagai konteks aplikasi, seperti 

interaksi manusia-komputer, penilaian kesehatan 

mental, dan konseling pendidikan. Hasil validasi dan 

reliabilitas yang baik memberikan keyakinan bahwa 

model CNN ini memiliki potensi untuk meningkatkan  

pengenalan dan pemahaman emosi dari ekspresi wajah 

manusia dengan akurasi yang memadai. 

D. Pembahasan Implementasi Sistem pada 

Aplikasi Android 

Setelah mengembangkan dan membangun 

aplikasi kemudian akan dilakukan beberapa tahap 

evaluasi dan analisis. 

a. Interpretasi Hasil Implementasi 

Hasil implementasi menunjukkan bahwa aplikasi ini 

dapat mengidentifikasi ekspresi wajah dengan cukup 

baik dan mengkategorikan emosi dengan akurasi yang 

cukup tinggi. Teknik CNN yang digunakan dalam 

proses pembelajaran mesin menunjukkan performa 

yang baik dalam mendeteksi fitur-fitur wajah dan 

mengkategorikan ekspresi emosi. 

Aplikasi juga menunjukkan kemampuan yang baik 

dalam mendeteksi wajah pada gambar, termasuk 

mendeteksi landmarks wajah seperti mata, hidung, dan 

mulut. Box yang ditampilkan di sekitar wajah 

membantu dalam visualisasi dan pemahaman pengguna 
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terhadap area yang menjadi fokus dalam proses deteksi 

emosi. 

b. Uji Coba dan Evaluasi Aplikasi 

Uji coba dan evaluasi dilakukan untuk 

memastikan aplikasi dapat berfungsi dengan baik dan 

memberikan hasil yang akurat. Selama tahap uji coba, 

berbagai skenario diuji, termasuk berbagai jenis 

ekspresi wajah dan kondisi pencahayaan yang berbeda. 

Hasil dari uji coba menunjukkan bahwa aplikasi 

mampu mengidentifikasi ekspresi wajah dengan 

akurasi yang baik di berbagai kondisi. Namun, ada 

beberapa tantangan yang muncul, seperti dalam kondisi 

pencahayaan yang rendah atau ketika wajah dalam foto 

tidak menghadap langsung ke kamera, kinerja deteksi 

cenderung menurun. Hasil uji coba aplikasi 

ditunjukkan pada Tabel 12. 

Tabel 12. Hasil Uji Coba Aplikasi 

Skenario Skor Persentase Hasil 

Ekspresi Wajah 

Netral 
0.99 99% Akurat 

Ekspresi Wajah 

Senang 
0.99 99% Akurat 

Ekspresi Wajah 

Terkejut 
0.80 80% Akurat 

Ekspresi Wajah 

Sedih 
0.97 97% Akurat 

Ekspresi Wajah 

Marah 
0.99 99% Akurat 

Ekspresi Wajah 

Jijik 
0.86 86% Akurat 

Ekspresi Wajah 

Takut 
0.63 63% Akurat 

Pencahayaan 

Rendah 

(Ekspresi Netral) 

0.12 12% 
Tidak 

Akurat 

Wajah Tidak 

Menghadap 

Kamera 

0 0% 
Tidak 

Akurat 

E. Analisis Keseluruhan dan Penemuan Penting 

 Penelitian ini menghasilkan beberapa temuan 

penting. Salah satu yang paling krusial adalah 

efektivitas dari Convolutional Neural Network (CNN) 

untuk mengklasifikasi emosi manusia berdasarkan 

ekspresi wajah. Model CNN yang telah dilatih dengan 

dataset yang beragam menunjukkan akurasi yang 

impresif dalam prediksi emosi. 

Lebih lanjut, aplikasi Android yang berhasil 

dibuat juga berkinerja baik dalam mendeteksi ekspresi 

wajah dan memprediksi emosi yang sesuai. Fitur- 

fiturnya yang dapat mendeteksi landmarks wajah dan 

menampilkan box di sekitar wajah memberikan 

gambaran jelas kepada pengguna tentang bagian wajah 

yang sedang diproses. 

Namun, tidak ada yang sempurna. Meski 

aplikasi ini sudah bekerja dengan baik, masih ada 

tantangan yang harus ditaklukkan. Misalnya, performa 

aplikasi masih perlu ditingkatkan dalam kondisi 

pencahayaan yang rendah atau ketika wajah pengguna 

tidak berhadapan langsung dengan kamera. 

Satu lagi hal yang cukup penting, validasi silang 

atau K-Fold Cross Validation terbukti sangat berguna 

dalam memastikan keandalan dan robustness model. 

Metode ini membagi data ke beberapa subset dan 

melatih model pada setiap subset, sehingga membantu 

untuk memastikan model bisa bekerja dengan baik dan 

tidak overfitting atau underfitting. 

Dalam pandangan yang lebih luas, hasil ini 

menunjukkan bahwa teknologi deteksi emosi berbasis 

AI punya potensi besar untuk digunakan dalam 

berbagai bidang, mulai dari interaksi manusia-mesin 

hingga penelitian di bidang psikologi. Tentunya, hasil 

ini juga memberikan pijakan untuk melakukan 

penelitian lebih lanjut dalam bidang ini. 

a. Komparasi Dengan Hasil Penelitian Terdahulu 

Untuk melakukan komparasi dengan hasil 

penelitian terdahulu, perlu dilakukan perbandingan 

antara hasil penelitian ini dengan penelitian-penelitian 

serupa yang telah dilakukan sebelumnya dalam bidang 

deteksi emosi melalui ekspresi wajah manusia. 

 Hasil penelitian ini dapat dibandingkan dengan 

penelitian-penelitian terdahulu dalam hal akurasi 

perbandingan tersebut akan memberikan gambaran 

tentang sejauh mana model yang dikembangkan dalam 

penelitian ini mampu bersaing dengan penelitian-

penelitian terdahulu. 

Selain itu, perbedaan dalam metode, arsitektur 

model, atau pendekatan lain yang digunakan dalam 

penelitian terdahulu juga perlu diperhatikan. Hal ini 

dapat memberikan wawasan tambahan tentang 

keunggulan atau kelemahan model yang dikembangkan 

dalam penelitian ini dibandingkan dengan penelitian-

penelitian sebelumnya. Hasil komparasi dengan hasil 

penelitian terdahulu ditunjukkan pada Tabel 13. 

Tabel 13. Komparasi Dengan Hasil Penelitian 

Terdahulu 

 

 

Penulis Metode Akurasi 

NASRI, M.A., 

Hmani, M.A., 

Mtibaa, A., Petrovska 

- Delacretaz, D., 

Slima, B., Hamida, 

A.B., 2020. 

Convolutional 

Neural 

Network 

62% 

Amal, V.S., Suresh, 

S.,Deepa, G., 2022. 

Convolutional 

Neural 

Network 

60 – 65% 

Bah, I., Xue, Y., 

2022. 

Convolutional 

Neural 

Network 

75% 
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5. KESIMPULAN 

1. Model Convoluti0onal Neural Network (CNN) 

berhasil dikembangkan untuk mengenali emosi dari 

ekspresi wajah manusia dengan dataset fer2013 dan 

muxspace. Model ini menunjukkan kinerja yang 

baik dalam pengenalan emosi. 

2. Pra-pemrosesan data dilakukan secara efektif untuk 

memastikan kualitas dan jumlah data yang cukup, 

sehingga proses pelatihan model dapat berjalan 

optimal. 

3. Optimalisasi arsitektur dan hyperparameter model 

CNN telah berhasil dilakukan, meningkatkan 

kinerja dalam deteksi emosi. 
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