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Abstrak

Pembelajaran mendalam secara jaringan saraf tiruan dalam pengembangan inovasi yang memberikan pengetahuan tertanam pada
komputer tentang suatu masalah untuk memperlajari dan memberikan solusi. Sistem pendeteksian dengan vision framework
merupakan salah satu konsep visi komputer yang dapat mengenali objek yang diamati layaknya sistem penglihatan manusia.
Penelitian kami mengusulkan sistem pengenalan ekspresi wajah memanfaatkan model berbasis Convolutional Neural Network
(CNN) berbasis kecerdasan buatan dengan metode pembelajaran mendalam. Hasil model dari proses pelatihan data dengan CNN
akan digunakan untuk sistem pendeteksi wajah berdasarkan klasifikasi ekspresi wajah. Aplikasi dirancang memanfaatkan library
OpenCV, Keras, dan TensorFlow sebagai backend. Mengacu dari penelitian penggunaan model arsitektur xception pada sistem
pendeteksi ekspresi wajah dengan hasil yang optimal. Berdasarkan hasil pengujian tersebut terhadap hasil penelitian mendapatkan
nilai yang peningkatan akurasi dalam pelatihan dan pengujian data pada model arsitektur xception yang terlatih untuk ekspresi
wajah menggunakan dataset FER-2013, dimana menghasilkan nilai akurasi 66%, serta nilai masing-masing rerata pada presisi 76%,
recall 65%, dan score F163%.

Kata Kunci : deteksi wajah, kecerdasan buatan, pembelajaran mendalam, ekspresi wajah

Abstract

Deep learning is a neural network that creates innovations that give computer-implanted problem-solving expertise. One of the
principles of computer vision is a detection system with a vision framework that can identify things encountered in the same manner as
a human vision system. Using an artificial intelligence-based Convolutional Neural Network (CNN) model with deep learning
techniques, we present a face emotion identification system. The categorization of facial expressions will be utilized as the basis for a
face recognition system trained using CNN. The applications are intended to use the OpenCV, Keras, and TensorFlow libraries as the
backend. We were discussing the study on the best use of xception architectural models in facial expression recognition systems. Based
on the results of these tests, the study obtained an increased accuracy value in training and data testing on an xception architecture
model trained for facial expressions using the FER-2013 dataset, resulting in an accuracy value of 66% as well as the value of each
average for precision (76%,), recall (65%), and F1 score (63%).

Keywords : face detection, artificial intelligence, deep learning, facial expressions

teks, atau suara dalam pembelajaran mendalam
(Xie et al, 2017). Komputer dilatih menggunakan
sejumlah kumpulan data berlabel, dan nilai piksel
gambar diubah menjadi representasi internal atau
vektor fitur sehingga pengklasifikasi dapat
mengenali atau mengkategorikan pola pada input

PENDAHULUAN

Deep Learning adalah subbidang Pembelajaran
Mesin berdasarkan jaringan saraf tiruan (JST)
memberikan  pengetahuan pada  komputer
melakukan suatu keputusan didasari suatu

kegiatan yang natural pada manusia. Komputer
belajar mengkategorikan langsung dari gambar,

Article History:

Received: September 20", 2022; Accepted: Feb 25™, 2023
Cite this as:

Musa et al. (2023). Pembelajaran mendalam pengklasifikasian
ekspresi wajah manusia dengan model arsitektur Xception
pada metode convolutional neural network. Rekayasa. Vol
16(3) 66-73.

(Tang, 2015). Tren teknologi kecerdasan buatan
atau Artificial Intelligence (Al), dimana cara kerja
pada komputer adalah  menyelidiki dan
menyerupai yang dilakukan oleh orang-orang
dalam hal kompleksitas dan akurasinya (Vadinsky,
2018) serta menyimulasikan proses dan meniru
perilaku manusia (Xia et al,, 2013).
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Al didasari tiga alasan terhadap kelebihan dari
komputer: inovatif, paham konsep kecerdasan, dan

perangkat yang berguna. Al memperoleh
pengetahuan atau pemahaman melalui
pengalaman, memahami informasi yang

membingungkan atau bertentangan, beradaptasi
dengan cepat dan kompeten terhadap keadaan
baru, menerapkan logika dalam pemecahan
masalah, dan menyelesaikan masalah (Zhang et al,
2014). Menurut (Xia et al, 2013), dua komponen
utama pada aplikasi Al; (a) Kumpulan fakta,
hipotesis, dan konsep, serta keterkaitan, dapat
ditemukan di basis pengetahuan dan (b) Kapasitas
mesin untuk menarik kesimpulan berdasarkan

pengalaman disebut sebagai motor inferensi
(mesin inferensi).
Kemampuan menginterpretasi data visual

seperti halnya sistem penglihatan manusia, dimana
mengubah data dari kamera video atau
foto/gambar menjadi keputusan atau presentasi
baru dikenal sebagai visi komputer. Proses aktivitas
transformasi mengijinkan mempunyai informasi
kontekstual, seperti foto atau gambar di mana
sejumlah  objek-objek yang berbeda dapat
ditemukan. Hasil penelitian oleh (Musa et al,
2022), menggunakan algoritma FaceNet dan
AgeNet  diukur  mampu  secara  akurat
mengidentifikasi usia pejalan kaki. Area tubuh
manusia yang berfungsi sebagai titik fokus kontak
sosial dan melakukan interaksi secara gestur atau
mimic adalah bagian wajah (Henderson & Rothe,
2017; Janku et al, 2016; Xia et al, 2017).

Wajah adalah salah satu aspek khas tubuh
manusia  memiliki  kualitas  individu  yang
memberikan informasi dan hal-hal menarik yang
dapat diperhatikan dan dipelajari (Musa et al,
2009; Ramadhani et al, 2017). Wajah memiliki
peran penting dengan menunjukkan
emosi/ekspresi. Aplikasi prediksi ekspresi memiliki
dua tahap penting: representasi fitur wajah dan
desain klasifikasi dan beberapa sistem untuk
bidang keamanan dan bidang identifikasi pelaku
kejahatan. Metode deteksi wajah oleh komputer
tidak secepat dan semudah yang digunakan orang
(Mustafa et al., 2014).

Selama ini, peneliti-peneliti mengembangkan

ekspresi  wajah  manusia dengan beberapa
kelemahan, sebagai berikut: prediksi ekspresi
wajah dari pengumpulan data (file), pra-

pemrosesan manual dan tidak real-time atau
membutuhkan banyak waktu. Ada dua pendekatan
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deteksi wajah (Dargham et al,, 2012), yaitu metode
deteksi berbasis fitur pada wajah dan Eigenfaces
metode  untuk  mendapatkan  eigenvector
(eigenface), dari kovarians matriks distribusi, yang
dibuat dari serangkaian pelatihan gambar wajah
orang.

Studi sebelumnya oleh Hubel dan Wiesel, yang
menyelidiki otak visualisasi dan persepsi kucing
tentang penglihatan (Simonyan & Zisserman,
2014b, 2014a). Korteks visual hewan sebelumnya
merupakan bagian integral dari sistem pemrosesan
visual, tetapi  operasinya telah  memacu
pengembangan model baru seperti Neocognitron,
HMAX, LeNet-5, dan AlexNet. CNN memiliki
tingkatan dengan struktur neuron tiga bagian
(lebar, tinggi, kedalaman). Pada struktur neuron
memiliki tingkat lebar dan tinggi adalah dimensi
lapisan, sedangkan kedalaman berdasarkan hasil
jumlahnya. Lapisan CNN menghasilkan lusinan
atau ratusan bahkan jutaan lapisan, dimana setiap
lapisan dilatih mengenali masukan citra berbeda.
Setiap gambar pelatih mengalami pemrosesan
gambar dari ukuran pixel yang beragam, dan
setiap hasil keluaran citra diproses dan
dimanfaatkan sebagai masukan ke lapisan
selanjutnya.

Modul residual memodifikasi pemetaan yang
dipilih diantara dua lapisan berikutnya, sehingga
fitur diekstraksi dengan mekanisme pembanding
antara fitur asli dengan fitur yang dipilih (He et al,
2016). Penelitian oleh (Musa & Tjandrasa, 2017),
dengan penyaringan gelombang EEG
menggunakan dua algoritma yaitu WaveletPacket
Decomposition (WPD) dan Empirical Mode
Decomposition (EMD) merepresetasi fitur ekspresi
manusia. Terapan metode konvolusi 2-D yang
melakukan tapis terhadap informasi digital pada
bagian wajah yang nilai citranya menjadi keabuan
akan menemukan ekspresi wajah (Kurniawan et al.,
2015). Penggabungan model fitur lokal dan global
yang disarankan pada penelitian (Jain et al., 2019)
menghasilkan kenaikan akurasi menjadi 93,52
persen, dibandingkan dengan akurasi 74,11 persen
dengan pola biner lokal dan 90,64 persen dengan
fitur global. Penelitian oleh (Zahara et al, 2020)
dengan pendekatan CNN untuk pengenalan emosi
wajah (FER-2013) menghasilkan temuan prediksi
emosi wajah dengan tingkat keberhasilan 65,97
persen. Temuan simulasi yang dilakukan oleh
(Vandana & Marriwala, 2022) menunjukkan bahwa
keakuratan pengenalan ekspresi wajah
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ditingkatkan oleh model CNN dibandingkan model
CNN Sederhana.

Bedasarkan uraian penelitian terdahulu analisa
secara visi komputer menghasilkan akurasi dan
proses prediksi ekspresi wajah yang efektif, maka
tujuan penelitian kami akan mengembangkan dan

meninjau metode prediksi atau pengenalan
ekspresi wajah dengan mengusulkan konsep Deep
Learning dengan  menggunakan algoritma

Convolutional Neural Networks (ConvNet) sebagai
solusi untuk masalah praktis serta meningkatkan
efisiensi dan efektivitas dalam berbagai bidang,
seperti bisnis, kesehatan, teknologi, dan lainnya.
Kontribusi dari penelitian kami dalam pengenalan
ekspresi wajah memiliki manfaat dalam dunia
nyata seperti: (a) meningkatkan interaksi manusia-
komputer, (b) menunjang pengembangan robot
dan sistem Al yang lebih cerdas dan interaktif, (c)
membantu dalam bidang keamanan, seperti
verifikasi identitas dan deteksi kebohongan,
bidang psikologi dan neurosains untuk memahami
emosi dan persepsi wajah, bidang advertising dan
marketing untuk menilai respons terhadap iklan
dan produk.

METODE PENELITIAN

Metode penelitian dalam sistem pendeteksi
ekspresi wajah menggunakan algoritma Deep
Learning dengan memanfaatkan Convolutional
Neural Networks (CNN). Convolutional Neural
Networks (CNN) adalah satu turunan dari konsep
metode deep learning yang dikembangkan dari
Multi Layer Perceptron (MLP) untuk menganalisis
input dua dimensi, seperti gambar atau suara
(Springenberg et al, 2014). CNN sering
diperuntukan  mengidentifikasi  item  untuk
mendeteksi serta mengelompokkan berbagai hal.
CNN melakukan pembelajaran langsung dari
sekumpulan informasi dari gambar atau suara,
merepresentasik  kebutuhan  untuk  ekstraksi
karakteristik manual atau dataset yang telah
dilabelkan memanfaatkan konsep pembelajaran
yang diawasi (supervised learning), dimana
supervised learning bekerja karena terdapat data
pelatihan dan variabel yang ditargetkan, dan
pendekatan ini bertujuan untuk mengelompokkan
data ke dalam data yang ada.

Metode untuk mendeteksi ekspresi wajah pada
riset kami memiliki dua kelompok proses utama
yaitu bagian pelaksaan pada pelatihan dataset dan
pelaksaan pada pengujian terhadap pendeteksian
menggunakan sistem hasil aplikasi yang dilakukan

pada penelitian kami. Pada proses pelatihan data,
pertama pemanggilan dataset yang akan dilakukan
pra-proses dataset FER-2013. Kemudian model
pelatihan akan dikompilasi dan pelatihan data
dilakukan dengan parameter yang telah ditentukan
sebelumnya. Proses pelatihan menghasilkan model
terlatih sebagai parameter prediksi.

Proses pendeteksian dengan hasil model
arsitektur Xception, terlebih dahulu mendapatkan
gambar/video atau menangkap gambar
menggunakan webcam. Model terlatih
didefinisikan sebagai parameter prediksi ekspresi
wajah pada sistem. Kemudian dilakukan pelabelan
dari hasil citra yang telah diprediksi. Kemudian
metode pendeteksian wajah  berbasis fitur
didefinisikan dengan metode Haar Cascade
Classifier, untuk mendeteksi wajah serta dilakukan
segmentasi citra untuk prediksi ekspresi terhadap
data input wajah. Model arsitektur Xception
merupakan model arsitektur berbasis Convolutional
Neural Networks yang dapat menghilangkan
lapisan yang terhubung sepenuhnya (fully-
connected layer) dan jumlah parameter yang
digunakan  jauh  berkurang pada lapisan
konvolusional yang ada (Chollet, 2016). Teknik
ekstraksi fitur dan mengkombinasikan dalam
lapisan  konvolusional  terpisah  (Depthwise
Separable Convolutions), terdiri dari dua lapisan
yang berbeda, yakni lapisan depthwise dan lapisan
pointwise convolutions.
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Video/ dari Kamera Marah S —

Gambar 1. llustrasi Deteksi Wajah Serta Deteksi
Ekspresi

Tujuan utama adalah untuk memisahkan
korelasi antar spasial pada saluran korelasi silang
dengan terlebih dahulu menerapkan filter D x D
pada setiap saluran input M. Kemudian
menerapkan konvolusi filter N1x1x M untuk
menggabungkan saluran input M ke dalam saluran



output N. Konvolusi 1x1xM diterapkan
menggabungkan setiap nilai pemetaan fitur tanpa
pertimbangan keterkaitan spasial pada saluran.
Proses prediksi akan membutuhkan data deteksi
wajah yang akan diproses kembali dengan model
deteksi yang dihasilkan pada proses pelatihan.
Label pada masing-masing model deteksi akan di
inisialisasikan dan model prediksi terlatih yang
dihasilkan oleh proses pelatihan dipanggil, seperti
yang diperlihatkan pada Gambar 1. Sementara itu
Identifikasi kebutuhan perangkat keras dan lunak
disajikan pada Tabel 1 dan Error! Reference
source not found..

Tabel 1. Kebutuhan dan Spesifikasi Perangkat keras
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Neutral (Netral) 6 6198

Pada tahap pengembangan model arsitektur,

algoritma Deep Learning dirancang dengan
memanfaatkan Convolutional Neural Networks
(CNN). Selain itu, proses pelatihan dengan

menggunakan parameter yang disesuaikan dari
hasil perhitungan algoritma Deep Learning dengan
memanfaatkan metode Convolutional Neural
Networks (CNN) yang akan memperlihatkan hasil
model data terlatih yang digunakan mendeteksi
ekspresi wajah yang ditunjukkan pada listring
program 1.

Listing Program 1: Pembuatan Model dari Dataset

Latih

Nama Alat Spesifikasi
Prosesor Intel ® Core i3-4030U @1.90GHz (4 CPU)
Kartu Grafis AMD Radeon R5M230 DDR3 2GB VRAM
Memori 6 GB DDR3

Penyimpanan 500 Gb Hard Drive

1. hasil = Activation ( 'softmax’, name = 'predictions’) (x)
2. model = Model (img input, hasil )
3. return model

Tabel 2. Kebutuhan dan Spesifikasi Perangkat
Lunak

Nama Perangkat Lunak / Library Versi
Tkinter 8.6
Keras 2.2.0
TensorFlow 1.9.0
OpenCV 3.4.2.16
Numpy 1.14.5
Pandas 0.23.3
Scipy 1.1.0

Pengumpulan data latih dalam dataset
dijadikan parameter pelatihan dan mempersiapkan
dataset (Carrier & Courville, 2013). Penelitian ini
memanfaatkan FER-2013 dataset didapat secara
sekunder dari kagglecom yang umumnya
digunakan oleh para peneliti sebagai model data
pendeteksian ekspresi terdiri dari 35.887
berbentuk gambar dengan warna abu-abu
(grayscale) berukuran 48x48 pixel tiap gambar,
dan telah dikategorikan pada 7 emosi ekspresi
wajah (klasifikasi pada Tabel 3).

Tabel 3. Dataset latih Ekspresi Wajah pada FER-
2013

. Kode Jumlah

Klasifikasi Klasifikasi Dataset
Angry (Marah) 0 4593
Disgust (Jijik) 1 >47
Fear (Takut) 2 >121
Happy (Bahagia) 3 8989
Sad (Sedin) 4 o077

Surprise

(Terkejut) > b

Perancangan sistem mulai dari pemanggilan
metode Haar Cascade Feature-based Classifier
sebagai metode pendeteksian wajah, penentuan
model terlatih yang dilakukan dan akan
mendeteksi ekspresi wajah dengan memanfaatkan
webcam sebagai media inputan data citra secara
real-time atau memasukkan data berupa gambar
atau video. Terdapat tiga menu utama hasil
aplikasi yaitu Webcam, Quit, dan Import. Pada
menu Webcam dikhususkan untuk Webcam
mendeteksi ekspresi secara real-time
menggunakan perangkat webcam yang telah
terhubung. Menu Import, menu dialog berisi pilih
file yang akan digunakan, file berupa file foto
ataupun video untuk mendetaksi ekspresi wajah.
Sedangkan menu Quit untuk menutup program
setelah tidak digunakan.

Menu

Gambar 2. Alur Pengujian Deteksi Ekspresi Wajah
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Analisa terhadap pengukuran hasil prediksi
ekspresi wajah dilakukan dengan menghitung
menggunakan persamaan akurasi (1), presisi (2),
recall (3) danF1 score (4) yang ditunjukkan sebagai
berikut:

(TP + TN)

Akurast = G5 TEN T TN + FP)

X 100%..... (1)

y TP

PreSISLClass_emosi = W Cer ar s ee e ae e wa e (2)
TP

Recallclass_emosi = TP+—FN T T T (3)

2 X Precision X Recall

F1 Scoreciass emosi = Precision + Recall )
HASIL PEMBAHASAN
Hasil penelitian menunjukkan bahwa

penggunaan model arsitektur CNN pada sistem
pendeteksi ekspresi wajah dapat dilakukan dengan
optimal secara real-time (Gambar 3), memasukkan
data gambar (Gambar 4) dan video (Gambar 5).
Hal ini dibuktikan dengan penggunaan lapisan
konvolusi terpisah pada saat melakukan pelatihan
dengan optimal.

(B)

Gambar 3. Hasil uji prediksi ekspresi wajah secara
real-time, (A) Peserta Pertama dengan ekspresi
wajah Takut (kiri), Marah (tengah) dan Bahagia

(kanan), (B) Peserta Kedua dengan ekspresi wajah
Netral (kiri), Sedih (tengah) dan Bahagia (kanan)

(B)

Gambar 4. Hasil uji prediksi ekspresi wajah dengan
memasukkan file gambar, (A) Uji ke-1
menggunakan gambar dari internet, hasil ekspresi
wajah Netral (kiri), Sedih (tengah) dan Terkejut
(kanan), (B) Uji ke-2 menggunakan file gambar dari
smartphone dengan target uji sebanyak 2 orang,
hasil ekspresi wajah keduanya diklasifikasikan
ekspresi bahagia

memasukkan file video, hasil ekspresi wajah
sebagian besar diklasifikasikan ekspresi bahagia

TERKEIUT

TAKUT

SENANG

AKTUAL

SEDIH

TERKEIUT

NETRAL

Gambar 6. Confusion Matrix



Pengujian berdasarkan matriks kebinggungan
yang terdapat pada Gambar 6 mendapatkan hasil
yang cukup baik. Hasil uji ekspresi wajah dalam
pengukuran berdasarkan kategori ekspresi wajah
tertinggi  didapatkan pada ekspresi  happy
(Bahagia/senang) sebanyak 18 kali dideteksi benar
dari 20 percobaan, dan Sedangkan jijik dengan
jumlah nilainya terdeteksi paling rendah vyaitu
sebanyak 11 kali diprediksi benar dari 20
percobaan per klasifikasi.

Pengujian akan menghitung nilai akurasi sebagai
penilaian keseluruhan yang menunjukkan seberapa
efektif model dapat mengkategorikan data citra
yang telah dievaluasi menggunakan persamaan (1).
Hasil akurasi pada seluruh pengujian adalah
65.71%.

Analisa pada penilaian presisi akan menentukan
tingkat akurasi yang digunakan model untuk setiap
klasifikasi atau frekuensi yang diklasifikasikan
dengan tepat menghitungnya menggunakan
persamaan (2). Perhitungan presisi pada setiap
klasifikasi ekspresi wajah yaitu, untuk kategori
Marah adalah 1.00, kategori lJijik adalah 1.00,
kategori Takut adalah 0.77, kategori Bahagia
adalah 0.72, kategori Sedih adalah 0.45, kategori
Terkejut adalah 0.92, dan kategori Netral adalah
0.43. Sehingga nilai presisi rerata adalah 0.76 atau
memiliki presentasi untuk presisi adalah 76%.

Suata nilai mengalami penarikan (recall)

ditentukan dengan mempertimbangkan seluruh
hasil nilai yang positif dan seberapa sering hasil
prediksi yang diproyeksikan memberikan nilai yang
tepat dan benar dalam perhitungan. Rumus untuk
menghitung recall ditunjukkan pada persamaan
(3).
Berdasarkan hasil recall pada setiap klas, maka
untuk kategori Marah adalah 0.75, kategori Jijik
adalah 0.05, kategori Takut adalah 0.81, kategori
Bahagia adalah 0.90, kategori Sedih adalah 0.70,
kategori Terkejut adalah 0.60, kategori Netral
adalah 0.75. Hasil rerata dari nilai recall adalah
sebesar 0.65 atau nilai rerata recall dalam
presentasi sebesar 65%.

Nilai Skor F1 adalah parameter pengukuran
yang menyelaraskan terhadap nilai presisi dan
recall. Perhitungan dari kedua hasilnya tersebut
akan membandingkan persamaan (2) dan (3),
sebagai persamaan (4) untuk menghitung Skor F1.
Perhitungan pada score F1 untuk kategori Marah
adalah 0.86, kategori Jijik adalah 0.10, klass Takut
adalah 0.79, kategori Bahagia adalah 0.80, kategori
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Sedih adalah 0.55, kategori Terkejut adalah 0.73,
kategori Netral adalah 0.57. Berdasarkan nilai-nilai
dari masing-masing klasifikasi, maka rerata pada
nilai score F1 sebesar 0.63 atau menghasilkan
memiliki nilai rata-rata sebesar 63% untuk nilai
score F1.

Dalam perbandingan akurasi yang tidak ada
perbedaan dari hasil penelitian kami dengan
penelitian sebelumnya (Alamsyah & Pratama, 2020;
Zahara et al, 2020), dimana mendapatkan nilai
66%. Namun berdasarkan hasil dari setiap
klasifikasi yang diuji mendapatkan hasil yang
cukup baik, kecuali untuk klafisikasi pada uji emosi
jijik sangat sulit diidentifikasi dan mengalami
ketidakberhasilan dalam mendeteksi ekspresi
wajah dalam emosi jijik yang terdeteksi sebanyak 1
dari 20 kali percobaan yang dilakukan pengujian.
Terdapat dua alasan yang dapat dari hasil tersebut,
diantaranya:

1. Alasan utama dari hasil penelitian sebelumnya
(Nisbett & Miyamoto, 2005; Righart & de
Gelder, 2008; Righart & De Gelder, 2006, 2008)
dalam bidang psikologi mengeksplorasi
pengaruh konteks emosional pada pengenalan
ekspresi wajah menggunakan kategori spesifik
konteks emosional dan paradigma Micro
Expression Training Tool (METT), sehingga
dalam dataset FER-2013 memiliki jumlah data
karena jarang dipresentasikan dalam ekspresi
wajah manusia dan sering dipresentasikan
melalui tindakan atau perilaku tubuh dan
konteks interaksi sosial, bukan melalui ekspresi
wajah saja, sehingga pada dataset FER-2013
memerlukan dataset yang lebih besar dan
lebih komprehensif untuk memastikan akurasi
pengenalan.

2. Dalam bersosialisasi masyarakat Indonesia
pada umumnya kultur dan budaya menganut
adat-istiadat ketimuran menunjukkan bahwa
orang-orang dari Timur lebih dipengaruhi oleh
konteks (Ko et al, 2011), ekspresi wajah dalam
dalam kategori negative, sehingga beberapa
perserta pengujian sangat sulit memperagakan

KESIMPULAN DAN SARAN
Pembelajaran mendalam yang diterapkan telah
mampu menyamai kemampuan manusia dalam
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melakukan klasifikasi ekspresi wajah. Hal ini
dibuktikan dengan tingkat kepekaan ketika
dilakukan pengujian, dan menghitung prosentase
yang didapatkan pada setiap klasifikasi prediksi
ekspresi wajah, dimana hasil untuk akurasi sebesar
66%, presisi rerata sebesar 76%, recall rerata
sebesar 65%, dan score F1 sebesar 63%.

Usulan dalam mengembakan keberlanjutan dari
hasil riset kami dengan memberikan saran yang
memungkinkan untuk memperbaiki hasil riset ini,
seperti hasil deteksi ekspresi yang lebih akurat
dibutuhkan intensitas cahaya yang cukup dengan
jarak yang optimal. Selain itu, diharapkan adanya
pada klasifikasi ekspresis wajah, serta jumlah
dataset yang lebih banyak untuk mendapatkan
akurasi pendeteksi ekspresi yang lebih tinggi.
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