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Abstrak - Perubahan cara belajar pada tahun 2020 menjadikan media daring sangat dibutuhkan karena dengan adanya pandemi covid-
19 maka semua instansi Pendidikan dan pemerintah hampir di seluruh dunia mulai menuntut agar pembelajaran menggunakan media
daring yang disediakan instansi masing-masing maupun media pihak ketiga. cara belajar daring ini memiliki beberapa kekurangan
seperti tingkat antusias belajar yang dirasa tidak diketahui, maka dari itu untuk mengetahui tingkat antusias suatu pembelajaran daring
tadi diperlukan media untuk mengenali antusiasme dari pengguna video conference guna mendapatkan feedback yang dapat diukur
apakah antusiasme pembelajaran sesuai dengan apa yang diharapkan oleh pengajar, maka pembuatan model deep learning untuk
klasifikasi ekspresi wajah menggunakan metode Convolutional neural network dilakukan untuk mengetahui antusiasme dari kuliah
daring dengan cara melihat real-time webcam yang diklasifikasikan oleh ekspresi yang sudah ditentukan atau dengan meninjau ulang
dari rekaman perkuliahan yang sudah terjadi. Hasil akurasi menjadi tolok ukur seberapa akurat pembelajaran yang diterima untuk
mengklasifikasikan ekspresi wajah guna mengetahui antusias pada model sebanyak 36.000 dataset dengan 64 % akurasi untuk
melakukan deteksi ekspresi wajah pada sebuah frame video, dimana pada studi kasus ini tingkat tidak antusiasnya belajar secara
daring lebih tinggi 1% dibandingkan dengan tingkat antusias belajar siswa di masa pandemi covid-19.
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1. PENDAHULUAN

Perubahan cara belajar pada tahun 2020 menjadikan media daring sangat dibutuhkan karena dengan adanya pandemi covid-19
maka semua instansi Pendidikan dan pemerintah hampir di seluruh dunia mulai menuntut agar pembelajaran menggunakan media
daring yang disediakan instansi masing-masing maupun media pihak ketiga lainnya seperti google classroom, google meet, moodle
elearning, zoom meeting dll (Adhetya, 2020) Sehingga cara belajar daring ini memiliki beberapa kekurangan seperti tingkat antusias
belajar yang dirasa tidak diketahui, maka dari itu untuk mengetahui tingkat antusias suatu pembelajaran daring tadi diperlukan media
untuk mengenali antusiasme dari pengguna video conference guna mendapatkan feedback yang dapat diukur apakah antusiasme
pembelajaran sesuai dengan apa yang diharapkan oleh pengajar(Adhetya, 2020).

Salah satu bagian dari Artificial Intelligence adalah Machine Learning. Machine Learning merupakan bagian dari Artificial
Intelligence yang memungkinkan mesin dapat “belajar” untuk meningkatkan kemampuannya berdasarkan pengalaman.(Mahmudi,
2019) Machine Learning ini memiliki banyak algoritma yang salah satunya adalah Artificial Neural Network (ANN) atau Jaringan
Syaraf Tiruan (JST) yang digunakan untuk pengklasifikasian. Algoritma ANN ini meniru cara kerja otak manusia yang terdiri dari
banyak sekali neuron, dimana neuron-neuron ini saling berkomunikasi satu sama lain untuk mengolah data yang ditangkap otak kita
menjadi sebuah informasi yang dapat dimanfaatkan. Inilah konsep yang dipakai algoritma Artificial Neural Network. ANN ini
memiliki model yang dinamakan Multi-Layer Perceptron (MLP) yang memiliki banyak lapisan untuk menghubungkan antar neuron,
MLP ini memiliki kemampuan pengklasifikasian untuk permasalahan seperti pengenalan pola, pengenalan suara, pengenalan karakter
untuk pembacaan dokumen, pengenalan sinyal, penentuan pola gizi, dan pengolahan citra maupun permasalahan yang lainnya. Namun
pengklasifikasian menggunakan Model MLP ini memiliki kelemahan jika digunakan untuk input dalam bentuk gambar digital. Jauh
lebih dalam lagi dari Machine Learning kita akan mengetahui yang namanya Deep Learning yang tentu saja lebih kompleks dari
Machine Learning. Deep Learning memiliki metode yang menjadi solusi dari permasalahan yang dimiliki ANN yaitu Convolutional
Neural Network.

Convolutional neural network (CNN) adalah metode yang digunakan untuk mendeteksi dan mengenali objek dalam bentuk citra
digital. Dengan kesimpulan tersebut bahwa penggunaan metode Convolutional neural network CNN tersebut bisa digunakan untuk
klasifikasi ekspresi wajah dalam pembelajaran daring. Hal yang menunjang metode pengujian terhadap implementasi klasifikasi
ekspresi wajah ini membedakan jenis ekspresi yang nantinya bisa dikelompokkan sebagai tingkat antusiasme dari belajar daring, tahap
implementasi membedakan jenis ekspresi dengan metode Convolutional neural network CNN ini dilakukan pada training jaringan,
kemudian jaringan tersebut diuji dengan data validasi. Jaringan yang telah diuji dengan data validasi kemudian diterapkan untuk
memproses data tes. Sehingga diperoleh efisiensi dalam melakukan klasifikasi ekspresi wajah dengan video conference. (Septian,
2019)
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2. METODE PENELITIAN

Penelitian ini menggunakan data berupa gambar dengan 3 ekspresi dasar untuk menentukan ekspresi antusias diantaranya adalah
Neutral, Interested, dan Disappointed. Untuk testing dari keluaran penelitian ini menggunkan video dengan objek siswa/mahasiswa
berupa video offline/playback. Video tersebut merepresentasikan siswa/mahasiswa ketika mengikuti pembelajaran secara
online/daring. Eksperimen yang dilakukan pada penelitian ini adalah dengan menggunakan dataset FER13custom serta tools keras
untuk training, Haarcascade dan OpenCV untuk deteksi wajah yang nantinya akan digunakan sebagai parameter utama dalam
klasifikasi ekspresi wajah. Berikut tahapan klasifikasi ekspresi pada gambar 2 - Tahapan Klasifikasi ekspresi CNN.

Dalam deep learning, umumnya penentuan ekspresi pada video dilakukan melalui tiga tahap, yaitu prapemrosesan(preprocessing),
pemodelan(fitting model with CNN), dan penentuan ekspresi. Pada penelitian kali ini yaitu prapemrosesan akan mengubah struktur
folder dari dataset FER13 Custom untuk memenuhi kebutuhan fitting dan training model dengan memindahkan file yang bernama
private test dan public test disimpan pada folder baru yaitu validation dan file sebelumnya yang tidak dipindahkan disimpan pada
folder training untuk memisahkan datasets sesuai dengan file training atau validation.

2.1 Arsitektur Convolutional Neural Network

Pembuatan Model CNN adalah proses fitting dataset yang dilakukan dengan memanfaatkan Pustaka Tensorflow keras dari
Google untuk membantu dalam proses pemodelan Convolutional neural network. tahap pertama dalam pemodelan adalah membuat
arsitektur CNN. Arsitektur yang dibangun sangat sederhana dengan tujuan untuk mendapatkan model ringan karena akan digunakan
untuk video yang didalamnya terdapat tiga ekspresi wajah dan mengalami perubahan wajah yang sangat cepat.(Praseyawan, 2020)
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Arsitektur yang digunakan pada penelitian ini sendiri adalah memiliki beberapa layer konvolusi dan dense untuk
memaksimalkan fitting model agar dapat berjalan dengan baik saat proses testing dilakukan, berikut gambar ..
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Gambar 2 - Arsitektur CNN
2.2 Confusion Matrix

Untuk mengevaluasi metode-metode yang telah diterapkan digunakan suatu metode tersendiri yaitu metode confusion
matrix.Setelah model diuji akan dihasilkan suatu persentase yang menunjukan tingkat keakuratan. Tingkat keakuratan ini dapat diukur
dengan membandingkan ekspresi wajah yang berhasil dikenali dengan benar dengan jumlah keseluruhan data pengujian. Confusion
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matrix menghitung akurasi dengan menghitung kumulatif dari jumlah prediksi yang benar dibagi dengan jumlah dari prediksi yang
benar ditambah dengan prediksi yang salah. Perhitungan dirumuskan sebagai berikut :

__ Y Datauji yang dikenali

1= 0,
Akurasi > Data uji * 100%
Atau
Accuracy = — T 4100%

TP+TN+FP+F

Setelah beberapa kali dilakukan pengujian dan percobaan pada pengklasifikasian ekspresi dengan deteksi objek wajah. Hasil
berupa data presentase. Proses testing untuk perhitungan sebuah pengujian hasil data testing dengan menggunakan data uji sebanyak
5.663, untuk setiap kelas jenis ekspresi sebanyak 1.166 data untuk Neutral, 2.228 data untuk Interested, dan 2.269 data untuk

Disappointed. Hasil Confusion Matrix adalah sebagai berikut :
Tabel 1 - Confusion Matrix

Predict class
Matrix
Disappointed Interested Neutral
Disappointed 880 91 1300
Actual
Interested 240 1700 250
class

Neutral 83 56 1000

Berdasarkan tabel 1 — Confusion Matrix hasil prediksi dari model terhadap data testing data baru menunjukan hasil yang baik.
Prediksi terhadap ekspresi Disappointed di klasifikasikan sebagai benar dan missing data dari Interested sebanyak 91 data dan neutral
sebanyak 1300 data. Prediksi terhadap ekspresi Interested di klasifikasikan sebagai benar dan missing data dari Disappointed sebanyak
240 data dan neutral sebanyak 250 data. Prediksi terhadap ekspresi Neutral di klasifikasikan sebagai benar dan missing data dari
Interested sebanyak 56 data dan Disappointed sebanyak 83 data.

Hasil dari accuracy, recall dan precision yang disajikan pada gambar 5.4 — Precision recall accuracy yang menunjukan hasil nilai
recall, accuracy dan precision dengan parameter yang diberikan oleh confusion matrix.

precision recall f1-score support

Disappointed 0.73 0.39 .50 2269
interested 0.92 0.78 0.84 2228
neutral 0.40 0.88 .55 1166

accuracy .64 5663
macro avg 0.63 5663
weighted avg .65 5663

Gambar 3 - Accuracy Precision Recall

2.3 Deteksi Wajah

Deteksi wajah bertujuan untuk menghubungkan antara model dengan program deteksi yang dibuat dengan menggunakan
beberapa library seperti OpenCV, HaarCascade dan Keras from tensorflow agar model dapat dijalankan dan diuji dengan data
baru.
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Berikut merupakan gambaran untuk proses klasifikasi ekspresi melalui deteksi wajah dengan menggunakan library
HaarCascade sebagai object detection. HaarCasecade yang digunakan adalah ‘“haarcascade frontalface default.xml” yang
memiliki fungsi utama sebagai pendeteksi objek khusus wajah. Berikut gambar 4.1 - Deteksi wajah menggunakan haarcascade

OpenCV
Webcam capture/ . il
Video playback Fitur Haar Ekstrak Integral Image
Learning
Keputusan
Citra Wajah/ Eancads
Bukan Citra Classifior Machine Learning AdaBoost
Wajah

Gambar 4 - Alur Deteksi wajah

3. HASIL DAN PEMBAHASAN
Hasil dan pembahasan pengujian dilakukan menggunakan video playback atau rekaman kuliah daring dengan banyak wajah yang
diujikan. Pengujian akan menghasilkan wajah terdeteksi dengan benar dan menunjukan ekspresi objek wajah saat itu.

3.1 Data latih
Data yang digunakan pada training yaitu 80% dari keseluruhan data. Proses training menggunakan GPU dari Kaggle dan parameter

seperti learning rate yaitu 0,001, batch size 128, dan Epoch sebanyak 34. Sehingga memberikan akurasi yang baik dan ditunjukan
dengan grafik dari akurasi dan kesalahan proses training tersebut pada gambar 6 — grafik akurasi kesalahan training dibawah ini.
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Gambar 5 — Grafik akurasi kesalahan training
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3.2 Percobaan

A. Percobaan dengan webcam

Tampilan saat deteksi untuk klasifikasi ekspresi wajah secara real-time dengan metode CNN. Pada tampilan deteksi peneliti
menggunakan webcam laptop yang digunakan untuk menampilkan wajah didalam layar dan menunjukan beberapa ekspresi berbeda
dalam satu ekspresi namun menyajikannya juga berbeda seperti neutral karna sedang menyimak pembelajaran dan neutral saat sedang
diam tanpa berpikir, interested karena sedang memperhatikan hal yang disukai dari pelajaran atau dilihatnya ke layar dan sedang
tersenyum, dan disappointed saat merasa teralihkan dan merasa tidak nyaman mengikuti kelas berlangsung. Dimana deteksi untuk
klasifikasi objek wajah secara real-time seperti pada gambar 7 - Klasifikasi ekspresi wajah secara real-time

Disappointed 1 Disappointed 2 Interested 1

Neutral 1 Neutral 1

Gambar 6 - Klasifikasi ekspresi wajah secara real-time

B. Percobaan dengan video playback

Tampilan saat deteksi untuk klasifikasi ekspresi wajah via video playback dengan memanfaatkan rekaman kuliah daring yang telah
berlangsung. Pada kasus kedua ini (video dengan objek banyak) pada sampel video kuliah daring yang diambil dari youtube yang
tengah membahas materi silabus kuliah. Kuliah tersebut menggambarkan suasana antusias dan tidak antusiasnya dengan kebijakan
perkuliahan yang sedang dijelaskan oleh dosen bersangkutan. Dimana deteksi untuk klasifikasi objek wajah via video playback seperti
pada gambar 8 - Klasifikasi ekspresi wajah via video playback

& Emotion Detector - a X

Gambar 7 - Klasifikasi ekspresi wajah via video playback
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3.3 Pembahasan

Bagian terpenting dari berhasilnya algoritma Convolutional neural netwrok untuk melakukan klasifikasi ekspresi wajah terutama
dalam kasus penelitian ini adalah klasifikasi terhadap suatu objek wajah dengan banyaknya jumlah data ekspresi. Semakin banyak
jumlah data yang dilatih pada proses training, maka hasil yang didapatkannya pun akan semakin tinggi.

Berdasarkan hasil dari penelitian ini telah melalui beberapa percobaan dalam melakukan training model CNN untuk mendapatkan
hasil yang maksimal dan bisa digunakan untuk studi kasus penelitian ini, pada beberapa percobaan yang telah dilakukan diantaranya
adalah percobaan menggunakan notebook dari jupyter notebook untuk percobaan pertama namun berganti karena proses training
menggunakan sistem localhost yang digunakan bukan berbasis cloud computing dan cloud storage yang dimana sistem localhost
sendiri memberatkan sehingga beralih ke notebook lain, google colab untuk percobaan kedua yang menggunakan sistem cloud
computing untuk menggunakan GPU dari colab itu sendiri dan penyimpanan dengan cloud storage menggunakan google drive namun
pada case ini peneliti menemukan kendala dengan penggunaan dataset yang tidak memiliki sistem integrated dengan notebook project
yang berjalan dan library OpenCV tidak bisa digunakan secara maksimal, maka dari itu peneliti beralih mencari notebook lain
sehingga menemukan notebook yang terintegrasi dengan datasets yang dibutuhkan dengan penelitian ini yaitu Kaggle notebook dan
peneliti pun mencoba mencari formula untuk arsitektur CNN yang bisa digunakan dalam proses training CNN berjalan maksimal.

Percobaan final dilakukan dengan data validasi dan testing dari model CNN yang telah ditraining, pada validasi dan testing
ternyata memiliki hal yang timpang tindih seperti dimana data dari validasi menunjukan nilai model CNN yang telah ditraining
memiliki kekurangan atau cacat pada prosesnya sendiri yang mengakibatkan ekspresi yang terbaca sama dengan ekspresi lain, namun
pada proses testing yang dilakukan dengan perhitungan manual ekspresi yang muncul, semua ekspresi menunjukan deteksi yang 64%
akurat dengan skala kesalahan atau cacat sangatlah minim jika dibandingkan dengan nilai dari confusion matrix dari hasil validasi. Di
dalam video dengan objek wajah banyak, jumlah wajah dengan ekspresi tertentu dapat ditentukan pada setiap frame. Pada testing
dengan dataset video testing dengan skenario kuliah daring pada scene video dosen sedang mengadakan sesi tanya jawab dengan
mahasiswa untuk mata kuliah yang sedang diajarkan yang berlangsung 10 detik terdeteksi keseluruhan ekspresi dalam satu video per
orang yaitu 250 ekspresi dan dalam satu frame terdapat 12 orang dan jika ditotalkan maka menjadi 3000 total ekspresi yang akan
muncul dengan persentase ekspresi yang paling dominan adalah ekspresi neutral (2910 atau 97%) kemudian Interested (30 atau 1%)
dan Disappointed (60 atau 2%). Jumlah ekspresi yang menunjukan ekspresi tidak antusias atau kecewa(disappointed) terdapat 1%
lebih banyak dari total keseluruhan ekspresi semua frame dibandingkan dengan ekspresi antusias atau tertarik(interested) pada studi
kasus ini.

4. KESIMPULAN

Dalam penelitian klasifikasi ekspresi menggunakan deep learning dengan metode CNN didapatkan Model CNN pada penelitian
ini menggunakan input shape berukuran 48x48, nilai learning rate 0,001, ukuran filter 3x3, jumlah epoch 340, Data training lebih dari
30.000 dan data validation lebih dari 6000. Menghasilkan tingkat akurasi dan testing dalam melakukan klasifikasi ekspresi wajah
untuk mengetahui antusiasme siswa/mahasiswa dalam pembelajaran kuliah daring sebesar 1% lebih besar tidak antusias dibandingkan
dengan yang antusias. Dari percobaan yang telah dilakukan didapatkan hasil precission sebesar 68% recall sebesar 68%, dan akurasi
sebesar 64% dan dapat dinilai bekerja dengan baik untuk klasifikasi ekspresi wajah dengan tingkat poor classification.

Dalam proses mengetahui antusiasme perkuliahan daring dapat diketahui dengan ekspresi yang sudah terklasifikasi dalam tiga
ekspresi diantaranya [Interested, neutral, dan disappointed yang dimana ketiga ekspresi tersebut mewakili tingkat antusias dari
ekspresi yang dilakukan oleh siswa/mahasiswa saat sedang melaksanakan kuliah daring yaitu ekspresi Interested yang mewakili rasa
antusias dalam mengikuti pembelajaran, neutral yang mewakili rasa biasa atau bisa dibilang normal dalam antusias mengikuti
pembelajaran, dan disappointed yang mewakili rasa tidak antusias atau kecewa terhadap pembelajaran yang disajikan ataupun masalah
dengan faktor lain sehingga berpengaruh tidak antusiasnya dalam belajar daring itu sendiri.
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