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Abstract

Facial emotion recognition (FER) is a research topic that focuses on the analysis of human facial expressions. There are many
FER research has been conducted on single images or photo. Emotion analysis on single images has many disadvantages
compared to dynamic image sequences or videos. This is due to human emotions or expressions within a certain time. The
classification of emotions becomes complicated when considering different emotions. There are some people who are very
expressive, there are some people who have low or moderate expressions. Predictions of emotion with variety intensities has
decresed error due to data sets that provide only a few emotions intensities. Data annotation is a major problem in recognition
fields that require a lot of time and effort to annotate new data. This study aims to find information about facial emotions with
emotional intensity from subtle to sharp in a sequence images or videos. The dataset will be trained using Convolutional neural
network by augmentation to add data annotations. The proposed method was evaluated using the public BP4D-Spontaneous
dataset. The evaluation results show that the average emotion recognition in video sequences using the holdout method is 18%.
Evaluation of the loss function parameter shows overfitting where the curve generalization gap is too high. The last evaluation
is the evaluation of the emotion class between the real class and the prediction class in 14.28%. This shows that the
classification of emotion recognition in dynamic image sequences is quite low.
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Abstrak

Face emotion recognition (FER) merupakan salah satu topik penelitian yang berfokus pada analisis pada ekspresi emosi wajah
manusia. Penelitian FER sudah banyak dilakukan pada single image atau pembacaan emosi pada foto. Analisis emosi pada
single image memiliki banyak kekurangan dibandingkan pada dynamic image sequence atau video. Hal ini dikarenakan karena
manusia mengeluarkan emosi atau ekspresi dalam tempo waktu tertentu. Klasifikasi emosi manusia menjadi rumit ketika
berhadapan dengan intensitas emosi yang berbeda-beda. Ada beberapa orang yang sangat ekspresif, ada beberapa orang yang
memiliki ekspresi yang rendah atau sedang. Prediksi akurasi emosi manusia mengalami penurunan atau kesalahan karena
dataset yang hanya menyediakan beberapa intensitas emosi. Anotasi data menjadi satu masalah besar bidang pengenalan yang
membutuhkan banyak waktu dan tenaga untuk meng-anotasi data baru. Penelitian ini bertujuan untuk mencari akurasi
klasifikasi emosi wajah dengan tantangan intensitas emosi dari halus sampai tajam dalam sebuah image sequence atau video.
Datasets akan dilatih menggunakan Convolutional neural network dengan melakukan augmentasi untuk menambah anotasi
data. Metode yang diusulkan dievaluasi menggunakan dataset publik BP4D-Spontaneous. Hasil evaluasi menunjukkan rata-
rata pengenalan emosi pada video sequence menggunakan metode holdout sebesar 18% . Evaluasi parameter loss function
menunjukkan overfitting dimana gap generalisasi kurva tinggi. Evaluasi terakhir adalah evaluasi kelas emosi antara kelas
sebenarnya dan kelas prediksi sebesar 14,28%. Hal ini menunjukkan klasifikasi pada pengenalan emosi di dynamic image
sequence cukup rendah.

Kata kunci: Convolutional Neural Network, Pengenalan Ekspresi Wajah, Variasi ekspresi, Urutan gambar dinamis

1. Pendahuluan sengaja menutupinya. Salah satu cara untuk membaca
keinginan manusia secara tidak langsung adalah melihat
ekspresi yang ditunjukkan melalui wajahnya. Ekspresi
atau emosi wajah setiap orang memiliki makna yang bisa
diterjemahkan. Ekspresi wajah pada seseorang menjadi
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Setiap orang terkadang memiliki keinginan atau
perasaan yang terpendam. Ada banyak orang yang tidak
mau menyampaikan secara langsung atau bahkan
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penting karena merupakan salah satu cara penyampaian
keinginan atau perasaan secara non verbal [1-6]
Penelitian terkait pembacaan keinginan seseorang
melalui ekspresi wajah memiliki kemudahan lebih besar
dibandingkan menganalisis sikap seseorang dari sebuah
kalimat yang diucapkan atau melalui gestur badan
[1]1[7][5]. Hal ini karena ucapan bisa jadi tidak sesuai
dengan apa yang diinginkan sedangkan gestur tubuh
masih terbatas penelitiannya. Setiap manusia memiliki
emosi atau ekspresi yang sama dalam mengekspresikan
6 emosi dasar seperti marah, bahagia, sedih, jijik, kaget
dan takut [8][9][10]. Hal ini menunjukkan tema ini bisa
diteliti lebih lanjut untuk bisa diimplementasikan
diberbagai bidang.
Adapun salah satu masalah dalam Kklasifikasi emosi
manusia adalah perbedaan intensitas ekspresi. Intensitas
ekspresi berhubungan erat dengan emosi rendah dan
halus. Dalam kehidupan nyata, Walaupun setiap orang
memiliki ekspresi yang sama namun mereka memiliki
intensitas ekspresi yang berbeda [8][11-14]. Ada orang
yang sangat ekspresif atau istilahnya peak ekspresi, ada
orang yang memiliki ekspresi yang sedang atau rendah
dimana disebut non peak expression. Cukup sulit
melakukan Klasifikasi emosi dengan intensitas emosi
yang berbeda karena dataset yang ada tidak mendukung
dan menyediakan keseluruan emosi dari segala
intensitas yang ada.
Penelitian yang banyak dilakukan adalah penelitian
dengan melibatkan ekspresi tinggi atau peak expression.
Peak expression menghasilkan akurasi yang bagus.
Dalam kehidupan nyata, non peak expression/ ekspresi
halus dan rendah lebih banyak terjadi daripada peak
expression [11]. Metode non peak expression atau
permasalahan intensitas emosi mulai dikembangkan
untuk mengikuti kejadian di kehidupan nyata STM-
Explet[15], LOMo[16], IACNN[17], BDBN[18],
Facenet2expnet[19], DTAGN[20], PPDN[21]. Metode
ini  menangani tantangan bidang Face Emotion
Recognation (FER) yaitu anotasi data. Anotasi data
menjadi salah satu masalah yang cukup serius. Anotasi
data menghabiskan banyak tenaga dan waktu dalam
pelabelan [22-25]. Disisi lain, akurasi pengenalan emosi
wajah dengan variasi intensitas pada dynamic image
sequence masih memiliki tantangan[26].
Selain itu, berdasarkan fitur ekspresi, banyak penelitian
yang membahas pengenalan emosi pada pada single
image atau foto tunggal daripada sebuah image sequence
atau video. Hal ini menjadi masalah karena emosi
manusia terjadi dalam waktu atau tempo tertentu. Emosi
manusia bisa dibaca lebih valid dalam sebuah video
daripada single image atau foto [27][28][29][30][31].
Dalam Face Emotion Recognation (FER) evolusi
dataset terjadi dari dataset lab controlled ke wild
condition. Datasets pengenalan ekspresi wajah lab
controlled lebih mudah dideteksi karena kondisi wajah
terlihat jelas dari depan. Sedangkan dataset pengenalan
wajah wild condition lebih cenderung menggambarkan
ekspresi wajah yang memiliki banyak tantangan seperti

sudut pandang, pose kepala, intensitas emosi yang
beragam dan masih banyak lagi. Datasets wild condition
lebih menggambarkan ekspresi pada kehidupan nyata.
Adapun tujuan dalam penelitian ini  yaitu
mengklasifikasikan ekspresi atau emosi wajah pada
image sequence dengan perbedaan intensitas yang ada
serta halangan pose wajah. Tujuan implementasi jangka
Panjang untuk layanan dalam berbagai bidang. Adapun
contoh layanan seperti layanan produk, bincang
konsultasi, kemamanan transportasi dan masih banyak
lagi. Untuk bertransformasi dari pengenalan emosi
single image ke video atau image sequence diperlukan
lebih banyak penelitian yang membahas tantangan dan
akurasi yang ada sehingga pada akhirnya bisa
diimplementasikan dan membawa manfaat yang besar.
Adapun metode yang digunakan dalam penelitian ini
adalah menggunakan deep learning convolutional
neural network (CNN). Pada proses pelatihan jaringan
menggunakan CNN dilakukan pre-trained
menggunakan imagenet dan augmentasi data.

2. Metode Penelitian
2.1. Alur Penelitian

Adapun alur penelitian sangat penting digambarkan
karena terkait protokol alur penelitian. Alur penelitian
dibagi menjadi tiga yaitu tahap perencanaan, tahap inti
dan tahap akhir. Alur penelitian dimulai dari mencari
tema penelitian terkait pengenalan emosi wajah pada
manusia. Kemudian dilanjutkan untuk melakukan arah
penelitian pada paper rujukan yang didapatkan. Dari
paper rujukan yang didapatkan, dianalisis bahwa
pengenalan emosi secara fitur dibagi menjadi dua
klasifikasi yaitu single image dan image sequence atau
video.

Perbandingan akurasi antara penelitian single image dan
image sequence atau video cukup signifikan. Pengenalan
emosi pada single image lebih banyak dilakukan
daripada pada pengenalan emosi pada sebuah video atau
urutan gambar. Pada kenyataannya, tantangan
pengenalan emosi tekait dalam sebuah urutan kejadian
yang berkelanjutan. Pada tahap ketiga perencanaan
dipilih fokus ke fitur image sequence dan pencarian
dataset publik yang mendukung.

Pada tahap inti, dilakukan studi literatur tentang metode
yang bisa menangani klasifikasi suatu objek. Metode
pembelajarannya menggunakan deep learning dengan
menerapkan Convolutional Neural Network atau CNN.
Pada tahap evaluasi dilihat dari parameter loss function
dan pengujian klasifikasi menggunakan holdout dimana
dilakukan pembagian antara data training dan data
testing. Selain itu, dilakukan evaluasi kelas emosi
sebenarnya dibandingkan kelas prediksinya. Adapun
alur penelitian secara lengkap ditunjukkan pada Gambar
1.
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Gambar 1. Alur Penelitian
2.2 Metode Yang Diusulkan

Adapun metode yang dilakukan adalah melakukan
augmentasi untuk menghasilkan data training baru dari
data aslinya. Adapun tujuan augmentasi adalah
meningkatkan  generalisasi  model.  Augmentasi
melebarkan distribusi normal data poin pada dataset.
Selain itu pada penelitian ini menggunakan pre-trained
imagenet. Pre-trained digunakan supaya jaringan kita
tidak belajar terlalu dalam sehingga akan membuat
hardware Kita bekerja sangat keras. Pre-trained untuk
arsitekturnya menggunakan VGG16. Pada training
jaringan menggunakan adaptive learning ADAM.

v= beta2 *
W += -Ir *

v + (1-beta2) * (dw**2)
m / (np.sqrt(v) +eps

Program Arsitektur VGG1l6

vgg = VGG16(input_shape = IMAGE_SIZE + [3],
weights = 'imagenet', include_top = False)

for layer in vgg.layers:
layer.trainable = False

x = Flatten() (vgg.output)

#x = Dense(128, activation = 'relu')(x) #
we can add a new fully connected Tlayer but it
will increase the execution time.

X = Dense(num_classes, activation =
'softmax')(x) # adding the output layer with
softmax function as this is a multi label
classification problem.

)mode1 = vgg.input, outputs =
X

Model (inputs =

model.compile(Toss="categorical_crossentropy',
optimizer="adam', metrics=['accuracy'])

Adam oOptimizer

m= betal * m + (1-betal) * dw

Adapun arsitekturnya ditunjukkan pada Gambar 2.
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Gambar 2. Arsitektur VGG16
2.3. Datasets

Data yang dipakai adalah dataset publik yang sudah diuji
dan diduplikasi peneliti lain yaitu dataset BP4D
Spontaneous [32][33]. Ada 6 Kelompok emosi yang
diklasifikasikan yaitu happy, surprise, anger, disgust,
sadness, fear. Adapun jumlah data poin tiap kelas adalah
500 dengan total data sekitar 3000 data. Adapun
gambaran dataset ditunjukkan pada Gambar 3.

Gambar 3. Contoh Kondisi Dataset

2.4 Tantangan Dataset

Secara umum data yang dipakai adalah dynamic image
sequence dengan wild condition atau mendekati dunia
nyata. Dataset FER mempunyai dua jenis yaitu dataset
lab-controlled dan dataset wild condition. Dataset lab-
controlled merupakan dataset yang memperlihatkan
emosi wajah seseorang secara jelas dari depan. Pada
dataset wild condition, emosi wajah seseorang
mengalami banyak tantangan seperti kurangnya emosi
bisa terlihat karena pose kepala, halangan kacamata
yang dipakai atau posisi wajah yang tidak menghadap
kedepan bahkan perbedaan variasi intensitas emosi pada
kelas yang sama. Adapun perkembangan dataset
ditunjukkan pada Gambar 4[26]. Selain itu, tantangan
intensitas emosi ditunjukkan pada Gambar 5 [34].
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Gambar 4. Tantangan Evolusi Dataset
Sumber gambar: [26]
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Surprise Fear

Gambar 5. Intensitas Emosi
Sumber gambar: [12]

2.4. Evaluasi

Adapun training menggunakan library python. Evaluasi
pada penelitian ini menggunakan parameter loss
function, dan metode validasinya holdout dimana
membagi data menjadi dua dimana data training 80%
dan data testing 20% dimana total data yang digunakan .
Selain itu, dilakukan evaluasi dengan menggunakan
prediksi label sebenarnya dengan prediksi dari hasil
sistem. Evaluasi ini untuk melihat hasil prediksi emosi
dengan kelas emosi sebenarnya.

3. Hasil dan Pembahasan

Adapun hasil training menggunakan Convolutional
Neural Network atau CNN ditunjukkan pada Tabel 1.

Tabel 1. Hasil Akurasi Jaringan

precision  recall  F1- support
score

Anger 0.15 0.16 0.16 102
Disgust 0.24 0.31 0.27 88
Fear 0.21 0.12 0.15 112
Happy 0.18 0.18 0.18 102
Sadness  0.17 0.24 0.20 101
surprise 0.11 0.09 0.10 69
accuracy 0.18 574
Macro 0.18 0.18 0.17 574
avg

Weighted 0.18 0.18 0.18 574
avg

Akurasi per kelas dalam klasifikasi emosi

y_pred = model.predict(validation_generator)

y_pred_bool = np.argmax(y_pred, axis=1)
target_names =
training_generator.class_indices

classes = 1ist(Q)
for i in target_names.keys():
classes.append(i)

print(classification_report(y_true,
y_pred_bool, target_names=classes))x)

Pada hasil training menggunakan CNN terlihat bahwa
akurasi rata-ratanya adalah 18%. Akurasi pada masing-
masing kelas sebesar 15% pada kelas anger, 24% pada
kelas disgust, 21% pada kelas fear, 18 % pada kelas
happy, 17% pada kelas sadness dan 11% pada kelas
surprise. Hasil akurasi menunjukkan banyak sekali
tantangan dalam pengenalan emosi pada sebuah video
atau image sequence.

Akurasi yang rendah disebabkan oleh tantangan head
pose pada dataset BP4D Spontaneous. Dataset BP4D
merupakan transformasi dari dataset lab-controlled ke
wild condition. Dataset Wild condition pada dynamic
image sequence memiliki akurasi rendah dan tantangan
lebih besar[26]. Hal ini dibuktikan dengan hasil akurasi
yang ada publikasi terbaru systematic literature review
deep learning bidang face emotion recognition[26].
Adapun evaluasi parameter loss function untuk melihat
seberapa baik prediksi kelas label pada 6 emosi manusia
dengan 200 epoch ditunjukkan pada Gambar 6 dan
Gambar 7.

model accuracy
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— train
validation

0.95 4
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accuracy
o
@
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Gambar 6. Model Accuracy

model loss
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Gambar 7. Model Loss

Pada gambar 6, model akurasi dibagi menjadi dua yaitu
model akurasi data training dan data validation. Hasil
percobaan menunjukkan bahwa model akurasinya
mengalami overfitting dimana akurasi training jauh
lebih besar daripada akurasi model validasi. Jaringan
mengalami kesulitan dalam uji. Pada Data latih
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generalisasi  modelnya  buruk  sehingga tidak
mempelajari pola. Menurut resep Andrew Ng’s bahwa
ada beberapa hal yang bisa dilakukan dengan hasil
model loss seperti Gambar 7 yaitu memperbaiki
generalisasi model, memperkuat regularization, data
dan tata cari latih dan pengujian[35]. Pada penelitian ini,
tidak dilakukan metode fine tuning dimana metode ini
paling baik untuk mengurangi overfitting[35].

Adapun listing program untuk menggambarkan model
akurasi sebagai berikut:

Program Model Akurasi

koi

printChistory.history.keys())
# "Accuracy"
plt.plotChistory.history['accuracy']

)

plt.plotChistory.history['val_accuracy'])

plt.title('model accuracy')

plt.ylabel('accuracy"')

plt.xlabel('epoch")

plt.Tegend(['train',
Toc="upper left')
plt.show()

'validation'],

Pada Gambar 8 vyaitu parameter loss function
menunjukkan overfitting dimana data training saat
generalisasi model terlalu cepat drop kebawah sehingga
terlihat tidak bisa membelajari pola yang ada dalam
dataset. Secara umum loss function yang baik adalah
tidak overfitting atau underfitting dimana kedua kurva
validasi dan training memiliki gap yang kecil [35].

Program LoOSS Function

# TLoss Function”
plt.plot(history.history['Toss'])
plt.plotChistory.history['val_loss'])
plt.title('model loss')
plt.ylabel('loss")
plt.xlabel('epoch")
plt.legend(['train’',
Toc="upper left')
plt.show()

'validation'],

Adapun pengujian selanjutnya adalah pengujian kelas
sebenarnya dengan kelas prediksi sistem. Dalam
pengujian, dilakukan 6 Klasifikasi emosi dari dataset
BP4D Spontaneous dengan objek yang berbeda. Adapun
detail pengujian ditunjukkan pada Tabel 2.

Tabel 2. Tabel Prediksi Emosi

Ekspresi Kelas Prediksi
Sebenarnya
Happy Surprise

Ekspresi Kelas Prediksi
Sebenarnya
Happy Surprise
Sad Disgust
Sad Sad
Fear Happy
Happy Surprise
Fear Surprise

Dari hasil evaluasi tabel 2 maka didapatkan akurasi
prediksi sebesar 14,28%. Hasil akurasi sejalan dengan
evaluasi loss function dan akurasi yang ada.

4. Kesimpulan

Dari hasil percobaan disimpulkan bahwa klasifikasi
pengenalan emosi pada dynamic image sequence dengan
dataset BP4D Spontaneous memiliki tantangan yang
cukup besar daripada single image atau foto. Hal ini
dibuktikan dengan hasil akurasi rata-rata yang cukup
rendah yaitu 18% dan pengujian berdasarkan kelas
sebenarnya dan kelas prediksi sebesar 14,28%. Untuk
meningkatkan akurasi dan mengecilkan gap pada loss
model perlu mengikuti empat resep Andrew Ng’s dalam
mencari penyebab overfitting yaitu menguatkan model,
regularization, penambahan data, mengecek cara
pengujian dan pelatihan dataset [35]. Hal ini bertujuan
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untuk menguatkan akurasi pengenalan emosi sehingga
bisa di implemntasikan dalam berbagai bidang. Adapun
implikasi dan pekerjaan selanjutnya dari hasil penelitian
ini adalah memperbanyak penelitian yang berfokus pada
dataset image sequence atau video dibandingkan single
image karena akurasi di bidang video atau image
sequence terutama di dataset wild condition dengan
tantangan intensitas emosi masih memiliki tantangan
yang cukup besar dibandingkan pengenalan emosi pada
single image.
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