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ABSTRAK

Pada penelitian ini, dirancang sebuah sistem pengenalan ekspresi wajah untuk identifikasi
psikologis pengguna dari data mentah tersimpan dengan model neural network yang dirancang
berdasarkan AlexNet dan VGG19 dengan 1 dropout layer tanpa ReLU layer pada classifier layer untuk
mengurangi jumlah kebutuhan memori yang dipakai pada GPU dan waktu proses secara signifikan
sehingga dapat digunakan pada perangkat berdaya komputasi terbatas. Dataset yang digunakan
adalah CK+ dataset dan FER2013 dataset dengan transformasi ten crops. Didapatkan waktu proses
yang lebih singkat secara signifikan dibandingkan AlexNet dan VGG19 dan tingkat akurasi sebesar
96.970% menggunakan CK+ dataset dan akurasi sebesar 69.128% dan 70.242% menggunakan public
test dan private test FER2013 dataset secara berurutan.

Kata Kunci : deep learning, neural network, data mentah, pengenalan ekspresi, psikologis.

ABSTRACT

In this research, a facial expression recognition system was designed for psychological
identification of users from stored raw data with a neural network model designed based on AlexNet
and VGG19 with 1 dropout layer and without a ReLU layer on the classifier layer to significantly
reduce the amount of memory used on the GPU and processing time so it can be used on devices with
limited computational power. The datasets used are CK+ dataset and FER2013 dataset with ten crops
transformation. Obtained significantly shorter processing time than AlexNet and VGG19 and an
accuracy rate of 96,970% using the CK + dataset and an accuracy of 69,128% and 70,242% using the

public test and private test of FER2013 dataset, respectively.
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1 PENDAHULUAN

Pengenalan  ekspresi ~ wajah  merupakan
kemampuan esensial untuk hubungan interpersonal
yang baik, dan merupakan sebuah subyek mayor
dalam studi pada bidang perkembangan manusia
(human  development), kesehatan  psikologis
(psychological well-being), dan penyesuaian sosial
(social adjustment). Faktanya, pengenalan emosi
memainkan peranan penting dalam mengalami rasa
empati, dalam prediksi perilaku prososial, dan dalam
model  kemampuan  kecerdasan  emosional.
Kemampuan untuk mengenali emosi dasar muncul
sangat dini sejak lahir, sebagaimana kanak-kanak
menggunakan ekspresi emosional sebagai penunjuk
perilaku [1]

Dalam pengolahan citra digital, penerapan
artificial intelligence (Al) seperti deep learning
dengan convolutional Neural Networks (CNN) pun
belakang ini meraih kesuksesan dalam pengenalan
citra dan video skala besar dan menjadikan CNN
sebagai neural network yang popular digunakan dan
dirancang [2], [3]. Terutama karena ketersediaan
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repositori citra publik yang besar untuk emosi dasar
[4], seperti CK+ dan FER2013 [5]-[7].

Implementasi GPU optimasi  tinggi pada
konvolusi 2D dan operasi lainnya dalam pelatihan
CNN pada model AlexNet terbukti dapat membantu
meningkatkan efisiensi pelatihan model CNN [8].
CUDA Toolkit merupakan salah satu modul yang
dapat digunakan dalam pengimplementasian GPU ini
[9].

Model VGG pun yang dirancang dengan sampai
19 lapisan weights menjelaskan bahwa representasi
kedalaman suatu model memengaruhi pada akurasi
klasifikasi, dan state-of-art performance pada
ImageNet challenge dataset dan diraih menggunakan
arsitektur CNN konvensional dengan menambahkan
kedalaman secara substansial [10].

Dengan  augmentasi data  menggunakan
transformasi ten crops membuat data input menjadi
lebih robust [11]. Ditambah dengan tersedianya
modul python seperti Pytorch [12], OpenCV [13],
Pillow [14], Scikit-image [15], Numpy [16], CSV
[17], dan H5PY [18] yang dapat membantu dalam
proses pelatihan model, pengolahan citra, dan
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pengolahan data. Serta modul haar cascade yang
dapat membantu untuk mendeteksi wajah [19].

Pengakuisisian dan penyimpanan data prediksi
ekspresi menjadi data mentah (raw data) merupakan
salah satu penerapan FER [20]-[22]. Data tersebut
kemudian  diolah  untuk  memantau  dan
mengidentifikasi psikologis pengguna [23], [24]
sebagaimana dokter mendiagnosa pasiennya melalui
riwayat penyakit yang pasien miliki.

Akan tetapi model CNN umumnya membutuhkan
kekuatan komputasi yang sangat besar, sehingga
komputer dengan kekuatan komputasi terbatas akan
mengalami kesulitan apabila menggunakan model-
model tersebut. Sehingga dibutuhkan CNN yang
ringan dan cepat untuk digunakan pada perangkat
berdaya komputasi terbatas [25].

Pada penilitian ini, dirancang sistem untuk
mengenali ekspresi wajah manusia menggunakan
CNN terancang yang ringan dan cepat dalam deep
learning dengan hanya menggunakan 1 dropout layer
tanpa ReLU layer pada classifier layer. Digunakan
transformasi ten crops untuk input yang lebih robust,
beberapa modul Python seperti Pytorch untuk proses
deep learning; OpenCV, Pillow, dan Scikit-iage
untuk pengolahan citra; Numpy, CSV, dan H5PY
untuk mengolah data, serta menggunakan 1 CUDA-
enabled GPU driver NVIDIA GeForce MX150
dengan CUDA Toolkit untuk penggunaan GPU, dan
haar cascade sebagai detector wajah. Lalu
diaplikasikan pada merekam prediksi ekspresi wajah
menjadi data mentah, data tersebut kemudian
digunakan untuk memantau dan menunjukkan
riwayat ekspresi wajah pengguna terprediksi untuk
mengidentifikasi psikologis pengguna. Dataset yang
digunakan adalah CK+ dan FER2013.

2 METODOLOGI

Pada penelitian ini, diterapkan metode deep
learning dan dirancang model convolutional neural
network yang mengacu pada AlexNet dan VGG
terkostumisasi dengan 1 dropout layer tanpa ReLU
layer pada classifier layer. Digunakan transformasi
ten crops, beberapa modul Python yang telah
disebutkan, 1 CUDA-enabled GPU driver NVIDIA
GeForce MX150 dengan CUDA ToolKkit, dan detector
wajah haar cascade, serta CK+ dan FER2013 sebagai
datasetnya. Lalu dari hasil prediksi ekspresi wajah
menggunakan model yang dirancang, data akan
disimpan menjadi raw data untuk digunakan pada
identifikasi psikologis pengguna. Kemudian sistem
akan dievaluasi berdasarkan tingkat akurasi prediksi
antara label input dan outputnya dan berdasarkan
lama waktu proses disbanding dengan model AlexNet
dan VGG.
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Gambar 1 Diagram kerja sistem secara umum.

Secara umum, alur kerja sistem terbagi menjadi
dua. Yaitu alur pertama untuk perancangan dan
pelatihan model menjadi trained model dan alur
kedua untuk simulasi prediksi ekspresi wajah dan
perekaman data prediksi menjadi data mentah yang
dapat dilihat pada Gambar 1. Citra terakuisisi diubah
menjadi citra abu-abu (grayscale) dengan ukuran
48x48, dan mentransformasi citra menggunakan
transformasi ten crops dengan ukuran potong sebesar
44x44 seperti pada proses pengujian model.

Gambar 2 menunjukkan flowchart pada proses
pelatihan model,
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Gambar 2 Flowchart proses pelatihan model.
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Gambar 3 berikut menunjukkan flowchart sistem
pada saat sistem disimulasikan,

- DO

Miilai

| In‘g)ut |

v

Muat trained model
& face detector

¥

Wajah
terdeteksi?

Prediksi ekspresi wajah

Tidak

Ya

Qoalacai

- >

Gambar 3 Flowchart sistem.

Dalam pelaksanaan penilitian ini, dibutuhkan
beberapa perangkat keras (hardware) dan perangkat
lunak (software) yang ditunjukkan pada tabel 1 dan
tabel 2 sebagai berikut,

Tabel 1 Kebutuhan hardware.

No. Nama Fungsi
Komputer atau :
1. Laptop Perangkat pengerjaan

9 CUDA-Enabled | GPU yang digunakan
" | NVIDIA GPU dalam pelatihan

3 | Webcam Input (_:_ltra dalam
pengujian

Tabel 2 Kebutuhan software.

No. Nama Fungsi
1. | Python Bahasa Pemrograman
5 CUDA Toolkit pemrograman
" | Toolkit dengan GPU

Adapun spesifikasi minimum hardware yang
dibutuhkan antara lain :

CPU : Intel Core i5-8250U @ 1.60GHz (2 CPUs)

GPU : NVIDIA GeForce MX150
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RAM : 2GB

ROM : 5GB Free Spaces

Model yang dirancang berupa penggabungan
antara lapisan konvolusi pada model AlexNet yang
terkostumisasi dengan lapisan akhir konvolusi VGG
dengan  batch  normalization yang telah
terkostumisasi untuk lapisan konvolusi model yang
dirancang yang kemudian dihubungkan dengan 1
lapisan fully-connected layer (FCL).

Input

v

5x5 Conv2D, 64, p=2
RelLU
2x2 MaxPool2D, s=2

A

5x5 Conv2D, 192, p=2
RelLU
2x2 MaxPool2D, s=2

3x3 Conv2D, 384, p=1
RelLU

3x3 Conv2D, 256, p=1
RelU

3x3 Conv2D, 512, p=1
RelLU

2x2 MaxPool2D, s=2

A

3x3 Conv2D, 512, p=1
BacthNorm2D, 512
RelLU
3x3 Conv2D, 1024, p=1
BacthNorm2D, 1024
RelLU
2x2 MaxPool2D, s=2
v
1x1 AvgPool2D, s=1
Flatten
Dropout
FC 4096

v

Prediksi
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Gambar 4 Arsitektur model yang akan dirancang. menentukan ekspresi wajah yang diprediksi. Hasil
prediksi ekspresi wajah pada saat simulasi dapat

Arsitektur model neural network yang dirancang  dilihat pada Gambar 6,
pada penelitian ini berbentuk seperti pada gambar 5,
model yang dirancang memiliki total 7 lapisan
Conv2D disertai dengan fungsi ReLU, 4 lapisan
MaxPool2D dengan 2x2 kernel dan stride sebesar 2,
dan 2 lapisan BatchNorm2D pada 2 lapisan akhir
konvolusi. Pada 2 lapisan konvolusi pertama
digunakan 5x5 kernel dengan padding sebesar 2, lalu
pada 5 lapisan konvolusi berikutnya digunakan 3x3
kernel dengan padding sebesar 1. Lalu dihubungkan
dengan lapisan AvgPool2D dengan 1x1 kernel dan
stride sebesar 1, digunakan fungsi flatten dan dropout
sehingga dengan fully-connected layer sebesar 4096.
Parameter yang diperoleh dari model neural
network yang dirancang dapat dilihat pada gambar 5

berikut,

Gambar 6 Simulasi prediksi ekspresi wajah.

Kemudian data yang diperoleh dari hasil prediksi
ekspresi wajah akan disimpan menjadi data mentah
(raw data) dengan bentuk seperti pada Gambar 8,

23:41.2 3-Aug-20 [1.7103852 4 Sad
23:41.5 3-Aupg-20 [3.3786182 4 Sad
23:41.5 3-Aug-20 [3.3786182 4 Sad
23:41.7 3-Aug-20 [5.1495568 4 Sad

Gambar 8 Sampel data mentah yang tersimpan.

Gambar 5 Parameter model neural network yang
dirancang.

Hasil evaluasi berdasarkan pada waktu proses
sebanyak 5 epoch ditunjukkan pada Tabel 3 dan
Tabel 4 serta hasil evaluasi berdasarkan pada akurasi
prediksi ekspresi wajah dengan model yang
dirancang dapat dilihat pada Tabel 5 sampai Tabel 7.

Adapun ekspresi wajah yang digunakan
diklasifikasikan sebagai berikut :

1. Angry dengan label angka O
2. Disgust dengan label angka 1 Tabel 3 Evaluasi waktu dengan CK+ dataset.
3. Fear dengan label angka 2
4. Happy dengan label angka 3
5. Sad dengan label angka 4 Model Waktu (s) Waktu
6. Surprise dengan label angka 5 Train Test Total (s)
7. Neutral dengan label angka 6 VGG19 28.43 12.38 40.81
AlexNet 26.43 17.49 43.92

3 HASIL DAN PEMBAHASAN Model yang

Proses perhitungan prediksi ekspresi wajah dirancang 17.73 7.85 25.58

menggunakan fungsi softmax untuk menghitung nilai

loss dan mencari nilai max pada nilai prediksi yang  Tape| 4 Evaluasi waktu dengan FER2013 dataset.
diperoleh. Nilai max ini yang digunakan untuk
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Waktu (s) Waktu

Model ] Public | Private | Total

Train Test Test (s)

VGG19 27‘;1'8 419.57 | 423.96 | 3585.4

AlexNet 1428'2 687.8 | 679.08 | 2825.13
Model

yang | 16558 | opp 6 | 55734 | 2169.76

dirancan 2

g

Tabel 5 Evaluasi akurasi dengan CK+ dataset.

Ellzsp?reelsi Jumlah | Benar | Salah Alz;; )a 3t
Angry 12 12 0 100
Disgust 18 18 0 100
Fear 9 3 0 100
Happy 21 21 0 100
Sad 9 6 3 66.667
Surprise 24 24 0 100
Contempt 6 6 0 100
Total akurasi 96.970

Tabel 6 Evaluasi akurasi dengan public test

FER2013 dataset.

EIIESSreeIsi Jumlah | Benar Salah Aiz(l;g;’ls"
Angry 467 299 168 64.026
Disgust 56 38 18 67.857
Fear 496 228 268 45,968
Happy 895 778 117 86.927
Sad 653 405 248 62.021
Surprise 415 357 58 86.024
Neutral 607 376 231 61.944

Total akurasi 69.128

Tabel 7 Evaluasi akurasi dengan private test

FER2013 dataset.

Etgp?reelsi Jumlah | Benar Salah AIZ%:IS'
Angry 491 300 191 61.100
Disgust 55 39 16 70.909
Fear 528 248 280 46.970
Happy 879 783 96 89.078
Sad 594 357 237 60.101
Surprise 416 362 54 87.019
Neutral 626 432 194 69.010

Total akurasi 70.242
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4 KESIMPULAN

Kesimpulan yang didapat dari penelitian ini

adalah sebagai berikut :

1.

[1]

[2]

3]
[4]

[5]

[6]

[7]

Kostumisasi model dengan mengurangi dropout
layer menjadi 1 pada classifier layer dapat
mengurangi waktu proses.

Diketahui bahwa model vyang dirancang
membutuhkan waktu proses yang jauh lebih
singkat dibanding AlexNet dan VGG dengan
waktu keseluruhan proses sebanyak 5 epoch yaitu
25.58 detik untuk CK+ dataset dan 2169.76 detik
untuk FER2013 dataset.

Tingkat akurasi menggunakan CK+ dataset lebih
tinggi yaitu sebesar 96.970% dibandingkan
dengan menggunakan FER2013 dataset yaitu
sebesar 69.128% dan 70.242%, karena CK+
dataset terkompilasi dari hasil foto di
laboratorium dengan, sudut pandang yang sama,
pose yang relatif sama, dan jumlah data yang jauh
lebih sedikit sehingga dataset mudah sekali
mengakibatkan bias.
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