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ABSTRAKS

Manusia secara alami menggunakan ekspresi wajah untuk berkomunikasi dan menunjukan emosi mereka dalam
berinteraksi sosial. Ekspresi wajah termasuk kedalam komunikasi non-verbal yang dapat menyampaikan keadaan
emosi seseorang kepada orang yang telah mengamatinya. Penelitian ini menggunakan metode Principal
Component Analysis (PCA) untuk proses ekstraksi ciri pada citra ekspresi dan metode Convolutional Neural
Network (CNN) sebagai prosesi klasifikasi emosi, dengan menggunakan data Facial Expression Recognition-2013
(FER-2013) dilakukan proses training dan testing untuk menghasilkan nilai akurasi dan pengenalan emosi wajah.
Hasil pengujian akhir mendapatkan nilai akurasi pada metode PCA sebesar 59,375% dan nilai akurasi pada

pengujian metode CNN sebesar 59,386%.

Kata kunci : Convolutional Neural Nertwork, CNN, Principal Component Analysis, PCA

ABSTRACT

Humans naturally use facial expressions to communicate and express their emotions in social interactions. Facial
expressions are included in non-verbal communication that can convey a person's emotional state to those who have
observed it. This study uses the Principal Component Analysis (PCA) method for the feature extraction process in the
expression image and the Convolutional Neural Network (CNN) method as an emotion classification process, using
Facial Expression Recognition-2013 (FER-2013) data, training and testing processes are carried out to produce value
accuracy and facial emotion recognition.The final test results get the accuracy value of the PCA method of 59.375%

and the accuracy value of the CNN method of 59.386%.
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1. PENDAHULUAN

Pada umumnya manusia secara alami menggunakan
ekspresi wajah untuk berkomunikasi dan menunjukkan
emosi mereka dalam berinteraksi sosial. Kondisi
emosional seseorang dapat dilihat dari perkataan, gerak
tubuh, dan ekspresi wajah. Setiap manusia memiliki
ekspresi wajah berbeda beda. Ekspresi wajah adalah dari
pergerakan otot-otot pada sekitar wajah.

Ekspresi wajah termasuk kedalam komunikasi non-
verbal yang dapat menyampaikan keadaan emosi
seseorang. Pada era globalisasi seperti sekarang, deteksi
pengenalan ekspresi wajah menjadi solusi untuk
mempermudah dalam hal pengelompokkan emosi
manusia. Seiring berkembangnya teknologi informasi,
kita dapat mengelompokkan jenis emosi manusia dengan
mesih,  contohnya adalah  Machine  Learning.
Pengelompokkan emosi wajah dapat dilakukan dengan
berbagai metode, salah satunya menggunakan deep
learning. Deep Learning adalah bagian dari Machine
Learning yang dapat mempelajari metode komputasinya
sendiri. Metode deep learning yang saat ini memiliki
hasil memiliki hasil yang signifikan dalam sebuah
pengenalan citra adalah  Convolutional  Neural
Network(CNN.

Penggunaan Principal Component Analysis dan
Euclidean Distance untuk Identifikasi Citra Tnada Tngan
berhasil melakukan penerapan metode PCA dan
memperoleh hasil pengujian menunjukkan tingkat akurasi
terbaik pada nilai threshold sebesar 50 — 219 dengan nilai
akurasi sebesar 95% [1]. Implementasi deep learning
convolutional neural network berhasil melakukan
klasifikasi citra emosi wajah dengan tingkat akurasi
sebesar 65% [2]. Klasifikasi emosi berdasarkan ciri wajah
menggunakan CNN dengan rata-rata akurasisebesar
80,75% [3]. Implementasi Metode PCA dan City Block
Distance untuk Presensi Mahasiswa Berbasis Wajah telah
berhasil melakukan pengujian dengan hasil akurasi rata-
rata sebesar 69,86% [4]. Berdasarkan penelitian-penelitian
sebelumnya metode convolutional neural network(CNN)
memiliki tingkat akurasi yang tinggi, oleh karena itu
penelitian ini menggunakan metode principal component
analysis (PCA )untuk mengasilkan nilai ekstraksi ciri dan
metode convolutional neural network(CNN) untuk proses
klasifikasi. ~ Program akan dibangun dengan bahasa
pemrograman python. Pada penelitian ini data yang
digunakan adalah data Facial Expression Recognition
(FER-2013) dengan jumlah data training 28.709 dan data
testing 3.589 dengan resolusi 48 x 48 pixel. Penelitian ini
bertujuan untuk menerapkan metode PCA untuk
perhitungan ekstraksi ciri, penerapan metode CNN untuk
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proses Klasifikasi, dan untuk mengetahui nilai akurasi
atau tingkat keberhasilan serta pengenalan emosi wajah.

2. METODE PENELITIAN
2.1 Ekspresi

Ekspresi merupakan salah satu bentuk komunikasi
non-verbal. Ekspresi dapat menyampaikan kondisi emosi
seseorang kepada orang yang telah mengamatinya.
Ekspresi wajah mengungkapkan pikiran yang terlintas
pada diri seseorang. Pada ekspresi wajah mempunyai
peran penting dalam interaksi sosial yang dapat
memberikan efek sbesar 55% dari pesan yang akan
disampaikan sementara bahasa dan suara masing-masing
menyumbang 7% dan 38% [2].

2.2 Principal Component Analysis (PCA)

Principal Component Analysis (PCA) merupakan
cara mereduksi suatu set variabel yang berdimensi
tinggi menjadi lebih rendah namun masih mengandung
sebagian besar informasi dari data awal. PCA adalah cara
pengidentifikasian pola pada suatu data, dan selanjutnya
data  diekstraksi  berdasarkan  kesamaan  dan
perbedaannya. Semenjak sulinya menemukan pola pada
data yang mempunyai dimensi besar, dimana gambaran
grafiuk yang juga besar tidak mencukupi, PCA adalah
metode yang tepat dalam menganalisadata itu [5]. Sesuai
namanya, PCA membentuk variabel baru bernama PC.
Variabil PC ini akan menggantikan variabel X pada
analisis selanjutnya. Konsep Principal Component
Analysis (PCA) adalah mengelompokkan variabel-
variabel yang berkorelasi linear menjadi 1 komponen
utama dengan persamaan sebagai berikut:

PC1 = a11X1 + a12X2 + -+ aplXp + &;

PGy, = app Xy +apXy + -+ a1 X, + &

PCk = a12X1 + a22X2 + -+ aplXp + E (1)

Pada persamaan (1) akan mendapatkan nilai PC.
Tujuan dilakukannya PCA adalah untuk mereduksi
struktur variabel menjadi variabel baru dengan dimensi
yang lebih kecil. Variabel baru tersebut mampu
menerangkan sebagian besar total varian data dan saling
bebas satu sama lain. Selanjutnya variabel baru ini
dinamakan principal component (PC). Reduksi dimensi
data pada PCA dengan cara mentransformasi variabel-
variabel asli yang berkorelasi menjadi satu set variabel
baru yang tidak  berkorelasi, dengan tetap
mempertahankan sebesar mungkin varian yang dapat
dijelaskan. [6]

2.3 Convolutional Neural Network (CNN)
Convolutional Neural Network (CNN) adalah
sebuah  metode pengembangan dari  Multilayer
Perceptron (MPL) yang termasuk dalam neural networlk
yang bertipe feed forward atau tidak berulang[7]. CNN
didesain untuk mengolah data dua dimensi.CNN tidak
berbeda jauh dengan Neural Network biasanya. CNN
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terdiri dari 3 layer diantaranya input layer, output layer
dan hidden layer. Pada hidden layer terdapat banyak layer
yang tersusun secara bertumpuk. Layer tersebut
diantaranya  convolutional layer, pooling layer,
normalization layer, relu layer, fully connected layer, dan
yang terakhir adalah loss layer.
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Gambar 1. Arsitektur CNN

(https://medium.com/@gogoriay/convolutional -
neural-network-cnn-1b3f69fcbfa)

Pada Gambar 1 Arsitektur CNN merupakan tahapan
pembangunan metode CNN, penjelasan pada gambar 2.1
senagai berikut :

2.3.1 Convolutioanal Layer

Convolution Layer melakukan operasi konvolusi
pada output dari layer sebelumnya. Layer tersebut adalah
proses utama yang mendasari sebuah CNN. Konvolusi
adalah  suatu istilan  matematis yang  berati
mengaplikasikan sebuah fungsi pada output fungsi lain 12
secara berulang [8].

2.3.2 Pooling Layer

Pooling  Layer  merupakan  lapisan  yang
menggunakan fungsi dengan feature map sebagai masukan
dan mengolahnya dengan berbagai macam operasi statistik
berdasarkan nilai piksel terdekat. Lapisan pooling pada
model CNN biasanya disisipkan secara teratur setelah
beberapa lapisan konvolusi. Lapisan pooling yang
dimasukkan di antara lapisan konvolusi secara berturut-
turut dalam arsitektur model CNN dapat secara progresif
mengurangi ukuran volume output pada feature map
sehingga jumlah parameter dan perhitungan di jaringan
berkurang, serta untuk mengendalikan overfitting[9].

2.3.3 Fully Connected Layer

Hasil dari proses konvolusi menjadi input pada fully-
connected layerFullyconnected layer adalah lapisan
dimana semua neuron aktivasi dari lapisan sebelumnya
terhubung semua dengan neuron di lapisan selanjutnya
seperti halnya  jaringan saraf tiruan biasa. Setiap
aktivasi dari lapisan sebelumnya perlu diubah menjadi
data satu dimensi sebelum dapat dihubungkan ke semua
neuron di fullyconnected layer.

3. PEMBAHASAN
3.1 Diagram Alir Aplikasi

Tahapan untuk metode principal component analysis
sebagai berikut :
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Gambar 2. Diagram Alir PCA

Pada gambar 2 dapat dijelaskan sebagai
berikut:Langkah pertama yang harus dilakukan adalah
menginputkan data citra. Data citra yang dipakai pada
penelitian ini menggunakan data FER(2013), dengan 2
emosi yaitu “disgust” dan “surpresed” masing masing
berjumlah 100 data. Setelah menginputkan data, ubah
data citra ke dalam bentuk matrix, lalu hitung covariance
matrix, nilai eigen, eigen vector, eigen value. Setelah itu
akan mendapat nilai PC. Lalu lakukan proses training
dan testing dengan menggunakan metode yang telah
tersedia yaitu KNN dan akan menghasilkan nilai akurasi.
tahapan untuk metode CNN sebagai berikut :

Preprocessing
data

i

Pembagian
datatraindan [——# Normalisasi [—¥

test

Klasifikasi
dengan CNN

End

Gambar 3. Diagram Alir CNN

Pada gambar 3 dapat dijelaskan sebagai berikut :
Langkah pertama yang harus dilakukan adalah
menginputkan data, pada penelitian ini menggunakan
5535 data yang terbagi pada 6 emosi yaitu “angry”,
“happy”, “sad”, “fear”, “disgust”, dan “surpresed”.
Setelah melakukan input data langkah selanjutnya adalah
preprocessing data dengan cara menentukan batch size
nya. Setelah melakukan preprocessing, langkah
selanjutnya membagi data training dan validation,
selanjutnya data dinormalisasi dan diklasifikasi dengan
metode CNN untuk mendapatkan hasil akurasi atau nilai
akurasi.
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3.2 Pembahasan

Langkah 1. Pada perhitungan PCA dilakukan
pengambilan data citra sejumlah 200 dataset FER(2013)
dalam dua kelas. Pada penelitian ini hanya mengambil
emosi disgust dan surpresed. Berikut adalah contoh
dataset FER(2013).

Tabel 1. Dataset pada metode PCA

No Data Citra Emosi
1. 3 Disgust
2. Disgust
3 F =R Surpresed
- ™!
/)
4, [ Surpresed
b
A
-~

Langkah 2. Setelah menyiapkan data, langkah
selanjutnya adalah import library. Pada metode PCA, akan
menggunakan library :

# membaca Library yang dibutuhkan

import numpy as np # Library untuk komputasi matriks
import cv2 # Library untuk memproses gam
import matplotlib.pyplot as plt # Library untuk plot data ( v
from sklearn.model_selection import StratifiedShufflesplit
import os

isualisasi )

Gambar 4. Library PCA

Sepertl pada gambar 4 library PCA dapat dijelaskan :
. Library numpy digunakan untuk  menangani
permasalahan angka-angka. Berfokus pada scientific
computing, NumPy memiliki kemampuan dalam
membentuk objek N-dimensional array.
2. Library  Cv2  digunakan  untuk
gambar/video.
3. Library matplotlib digunakan untuk menampilkan
hasil analisis berupa grafik berwarna(visualisasi data)
4. Library Scikit-learn digunakan untuk
Machine Learning open source untuk python yang juga
bisa digunakan dalam Data Science
Langkah 3. Setelah mengimport library, kemudian
mencari nilai rata-rata pada setiap kolom data yang telah
diinputkan. Data citra yang digunakan dalam penelitian ini
adalah 48 x 48 pixel. Nilai 2304 didapat dari perkalian 48
x 48.

memproses

def pca(input_ori, dimensi):
#mencari avg setiap kolom
avg = np.arange(23@4) # array untuk menampun
print("avVa :", avg)
for x in range(@, len(avg)):
avg[x] = © #menset semug nilai avg = @
# mencari mean untuk setigp kolom sebanyak 7
print("avVa :", avg)
for x in range(@, len(input_ori)):
for y in range(@, len(input_ori[@])):
avgly] = avglyl+input_ori[x][y]
avg = avg/len(input_ori) #membagi hasil sigm
print("AVG :", avg)

Gambar 5. Mencari rata-rata
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NG : [ @ 1 2 ... 23e1 2302 2303] [-2.03081842+0., ©0.02306467+0.3, 0.8212665740.7, ...,
NG :[@@@...00 0] 0.00040227+8., -0.00019428+8.], 0.00026816+0.7],
' [-8.0299425540.7, ©0.02277164+0.5, 0.82258977+8.3, ...,
AVG : [132.315 127.44 12@.875 125.855 124.33 126.58 ] -0.0003006642.], -0.00065492+0.3, 0.00050523+8.3],
Gambar 6. Hasil rata-rata
[-8.0280623 +3.], 0.00344618+0.9, -0.83616237+0.3, ...,
. -0.00064923+0.7, ©.91979993+0.3, -.@1598867+@.3],
Langkah 4. Melakukan perh|tungan tranpose [-0.02902791+0.3, ©.00663761+0.3, -0.03286855+0.3, ...,
. -0.00539057+0., -0.03766694+0.7, 0.8175359 +8.3],
matriks [-0.03096964+0., ©.00471598+8.3, -0.83064754+8.3, ...,
-0.01060485+2.3, ©.01635514+8.5, -0.21158168+0.5]]))
Xh = input_ori Gambar 12. Hasil Perhitungan Eigen

¥hl = input_ori
print("XH.shape :", Xh.shape)
print("¥H1.shape :", Xhl.shape)
for x in range(®, len{input_ori)):
for y in range(@, len({input_ori[@])):

Nilai eigen value : [ 5.29778787e+884@.] 2.82771125:40840.7 1.45500080e+05+0.7 ...
-1.32916585¢-10+8.§ B.02232337e-1242.] 3.13550731e-18+0.7]

Gambar 13. Hasil nilai eigen val

Xh[x][y] = xh[x][y] - avgly] # xh[@][e] -

# print(“"Xh[x][y] :

print(Xh.shape)

1

s Xh[x][y])

Gambar 7. Tranpose Matriks

nilai Eigen Vector :

-0.00247559+0. 5
[-9.83281842+0.5
-2.02019428+0. 3
[-8.82994255+0. ]
-0.020965492+0. 5

[-9.8280623 +0.5

2.80342126+8.5]

©8.02306467+0.7 ©.82126657+0.7 ...

2.80026816+0.5]

2.02277164+0.7 @.82258977+8.7 ...

2.80050523+8.5]

©9.00344618+0.7 -0.03616237+0.7 ...

0.00040227+0. 5

-0.08039865+0.

-0.0006492340.

[[-0.03192826+8.] ©.02272289+0.7 ©.81895643+0.5 ...

2.8014047448.

XH.sha;;le 1 (2008, 2384) 9.01979993+0.5 -2.01588867+0.5]
XHl.Shape : [288, 2364) [-D.D2992791+B._‘! 2‘96563781-}2.]:]-9‘93286855+D.j -B.ﬂ9839957+@.j
-0.9376669440. 2.8175359 +0@.
¥h[x][y] : -118.315 [—B.BBBQE?&HB.; am?lss%sw.%‘ -8.0305475448.] ... -0.0106048540. ]
¥hix][y] : -114.44 9.01635514+0.5 -2.81155165+2.7]]
::E;%m P aeE Gambar 14. Hasil nilai eigen vec
Xh[x][y] : -1@1.785
::Eﬂm L 9999955008 Langkah 7. Melakukan perhitungan untuk reduksi
Xh[x][y] : -5.219999999999939 data. Dengan kode program :
xh[x][y] : 30.855000000000004
Xn[x][y] : 33.81 Z = input_ori.dot(eigVec[:,@:dimensi])
xh[x][y] : 48.385000000000005 4 print("Data Z :". Z)
Xhlxl[y] : 58.41 # print("Data Z : Z)
¥h[x][y] : 63.l55000000000005 return Z # adalah data tereduksi menggunakan PCA
Xh[x][y] : 67.69 .
xn[x][y] : 67.31 Gambar 15. Kode Reduksi data
Xh[x][y] : 7@.56
byl : 76 Reduksi dat [[ -466.13632783 -798.77351757]
H H eauKs1 ata - . - .
Gambar 8. Hasil Tranpose matriks [ 1326.57408507  799.60361474]
[ 491.67706831 581.98377128]
Langkah 5. Melakukan perhitungan matriks [ -649.63747003  246.39343554]
. [ 1357.8854475  1294,82853132]
covariance. [-1882.40155744  394.59398625]
[ 1482.91291618  452.28584566]
[ 1784.18735584  785.176252089]
[ -468.26685672  388.71147685]
covX = Xh.T.dot(xh) [ 38.39450833 1958.85383381]
print("COV dari X :™, covX) [ 1711.71801555  124.83702661]
. . [ 1288.17610983 -447.87853317]
Gambar 9. matriks Kovarian [ -538.4644334  -945.42532955]
o [ 1993.93@92151 -953.503582845]
cov dari X : ][[1537143‘155 1373302.28 1184139.875 ... 344487.135 414914.21 [-1678.82298832 -198.84579928]
476128.46
[13733@2.28 1408145.28 1282472. . 315487.786 385515.96 [ 427.17035709 _692'32328596]
218275.96 ] [ 336.84304391 -2788.56379807]
[1;?;;22275 1282472. 1334061.875 ... 2611@7.375 319834.25 [ 1194 ,51528831 ?34.4’3619?12]
= [ 367.3632251  1315.12924044]
[13;-42:?1;:5] 315487.76 261107.375 ... 1276576.795 1126210.57 Gambar 16. HaSII Reduksi Data
[ 414914.21 385515.96 319834.25 ... 119621@.57 12931€6.22
1258638.72 ] R . .
[Jiiig:;g ]]418275.96 355315.5 .. 1892971.82 1258638.72 Langkah 8. Menamp”kan p|0t darl kedua emosi.
Gambar 10. Hasil matriks kovarian plt.scatter(X[0:200,0], X[0:200,1], marker="A", c="red", label='Disgust’)

plt.scatter(X[100:200,0], X[100:200,1], marker="~", c="blue", label='Surprised')
plt.title("Mereduksi 2304 dimensi (fitur) dari digit MNIST ke 2 dimensi via PCA")
1 plt.xlabel("Fitur 1")
5 plt.ylabel("Fitur 2")
plt.legend()
plt.show()

Langkah 6. Melakukan perhitungan nilai eigen,
eigen value dan eigen vector. Dengan kode program
seperti berikut :

M;:)eodUkSI 2304 dimensi (fitur) dari digit MNIST ke 2 dimensi via PCA

o .
# eigen vector 00 5 Z;:s‘in a :‘ ) ‘
eig = np.linalg.eig(covX) a4 i ah g A
print(*Milai Eigen :", eig) ne i 73 2, 0 § . aagled 8
eigval = np.array(eig[e]) R e 7. ,::“i::ﬂ_:: a4
print{"Milai eigen value :", eigWVal) = A.uk‘*‘é“u\ﬂ_a:ﬂ i
eigVec = np.array(eig[1]) # dapat eigenVector B v TR ot A
print{"Milai Eigen Vector :", eigVec) -2000 S
Gambar 11. Eigen, Eigen vec, Eigen Val 3000 at

-3000 -2000 -1000 O

Fitur 1

1000

2000

3000 4000

Gambar 17. Plot pada 2 emosi

Langkah 9. Klasifikasi dengan metode yang telah
tersedia dalam library scikit-learn. Pada penelitian ini
menggunakan klasifikasi SVM, berikut hasil akurasinya.
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Akurasi SVM : ©.59375

Gambar 18. Nilai akurasi

ImgO - Terkejut Ima1 - Jjik mq2 - ik Imq3 : Terkejut Imagé - Jipk 1mas - Jjik
] © 0 0 ' O g °
Ja .1 - : _
0 Y ‘j 0 LRA 2 Y By < 0

- “ f .
- »

© AR . 40 o ’ \ 40

0 5 0 b 0 5 0 5 0 > z

mg0 Terkeut Imgll:Terkeik Img12: Terkejuk Img13 - Jijik r"glJ 13 ng15 rmm

0 0
-~ =

20"~ 2 .G“ﬂ
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Gambar 19 Pred|k5| PCA

&8

5

Pada program CNN akan menggunakan library
Tensorflow, Kkeras dan beberapa data untuk
mengilustrasikan penjelasan sederhana mengenai metode
CNN.

Langkah 1 : Import library

# import Library

import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np

import os

import PIL

import tensorflow as tf

from tensorflow import keras
from tensorflow.keras import layers
from tensorflow.keras import Sequential

Gambar 20. library CNN

Seperti pada gambar .Import library dapat
dijelaskan sebagai berikut :

1. Library matplotlib digunakan untuk menampilkan

hasil analisis berupa grafik berwarna.

2. Library numpy digunakan untuk menangani
permasalahan angka-angka. Berfokus pada
scientific computing, NumPy memiliki kemampuan
dalam membentuk  objek  N-dimensional
array.

3. Library PIL digunakan untuk memanipulasi file
gambar.

4. Library tensorflow digunakan untuk mengembangkan
dan menerapkan Machine Learning dan algoritma
lain yang memiliki banyak operasi matematika.

Langkah 2 : Menyiapkan dataset, pada metode CNN
digunakan dataset FER(2013) sejumlah 5535 data citra
terbagi dalam 6 kelas. Berikut adalah kode program
untuk input data.

import pathlib
data dir = pathlib.Path('./ekspresi')

image count = len(list(data dir.glob('*/*.jpg"}))
print(image_count)

5535
Gambar 21. Menyiapkan data

Langkah 3. Preprocessing data, buat parameter loader
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preprocessing, setelah itu buat pembagian antara data
testing dan data traning dengan pembagian 80% training,
20% testing. Berikut adalah kode programnnya.

#preprocessing data
batch_size = 32
img_height = 48
img_width =

Gambar 22. Preprocessing data

#Training
train ds = tf.keras.preprocessing.image_dataset from_directory(
data_dir,

validation_split = @.2,

subset = "training”,

seed = 123,
image size
batch_size

= (img_height, img_width),

= batch_size)

#testing

val_ds = tf.keras.preprocessing.image_dataset_from_directory(
data_dir,

validation_split = @.2,

subset = "validation",

seed = 123,
image size
batch_size

(img_height, img width),
batch_size)

Found 5535 files belonging to & classes.
Using 4428 files for training.

Found 5535 files belonging to & classes.
Using 1187 files for validation.

Gambar 23. Pembagian train dan Test

Yang menjadi pembeda antara dua bagian training
dan testing adalah variabel subset, ketika subset terisi
training maka split yang digunakan adalah 1 — 0.2. namun
jika subset yang digunakan validation maka akan
menggunakan split 0.2.

class_names = train_ds.class_names
print{class_names)
["Angry', 'Happy', 'Sad’', "Surpresed', 'disgust', 'fear']
Gambar 24. Nama Kelas Pada dataset

#untuk mengetahui dataset sama dengan parameter atau tdk
for image_batch, labels_batch in train_ds:
print(image_batch.shape)
print(labels_batch.shape)
break

(32, 48, 48, 3)
{321)
Gambar 25. Informasi pada dataset

Pada Gambar 25 menunjukkan bahwa informasi
pada dataset sama dengan preprocessing data yang telah
dibuat. Angka 3 pada keterangan diatas bernilai RGB
dengan rentang nilai 0,255. Dimana nilai 0 untuk warna
hitam dan 255 untuk warna putih. Sedangkan warna lain
berada pada rentang nilai 0-255. Metode CNN harusnya
memiliki nilai 0 dan 1. Jadi akan dilakukan normalisasi
data dengan kode program.

Langkah 4. Normalisasi data
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# Normalisasi dota latih
AUTOTUNE = tf.data.experimental. AUTOTUNE

train_ds = train_ds.cache().shuffle(1e9).prefetch(buffer_size-AUTOTUNE)
val_ds = val_ds.cache().prefetch{buffer_size=AUTOTUNE)

normalization_layer = layers.experimental.preprocessing.Rescaling(1./255)

normalized_ds = train_ds.map(lambda x, y: (normalization_layer(x), y))
image_batch, labels_batch = next{iter(normalized ds))

Gambar 26. Normalisasi data

Langkah 5. Membangun model CNN

# Model CNN
num_classes = 6

model - Sequential([
layers.experimental . preprocessing.Rescaling(1./255, input_shape=(img_height, img width, 3)),
layers.Conv2D(16, 3, padding="same', activation='relu’),
layers.MaxPooling2D(),
layers.ConvaD(32, 3, padding="same', activation='relu'),
layers.MaxPooling2D(),
layers.Flatten(),
layers.Dense(128, activation="relu'),
layers.Dense(num_classes)

)]
model. compile({optimizer="adam’,

loss=tf.keras. losses.SparseCategoricalCrossentropy(from_logits=True),
metrics=[ 'accuracy' 1)

Gambar 27. Model CNN

model. summary ()

Model: "sequential™

Layer (type) Output Shape Param #
rescaling 1 (Rescaling) (Mone, 48, 48, 3) =]
conv2d (Conv2D) (Mone, 48, 48, 16) 448
max_pooling2d (MaxPooling2D) (None, 24, 24, 16) a
conv2d_1 (Conw2D} (Mone, 24, 24, 32) 4648
max_pooling2d_1 (MaxPooling2 (None, 12, 12, 32) a
flatten (Flatten) (Mone, 46@8) a
dense (Dense) (None, 128) 589952
dense_1 (Dense) {MNone, 6) 774

Total params: 595,814
Trainable params: 595,814
Non-trainable params: @

ISSN: 2503-071X
E-ISSN: 2621-511X

coba F025U FO3HA img_sd

Gambar 31. Data uji baru

# coba data baru
test_path = pathlib.Path('./test_emosi/img_sd.jpg')

img = keras.preprocessing.image.load_img(
test_path, target size=(img_height, img_width)

img_array = keras.preprocessing.image.img to_array(img)
img_array = tf.expand dims(img_array, @)

predictions = model.predict{img_array)
score = tf.nn.softmax(predictions[@])

print(

"This image most likely belongs to {} with a {:.2f} percent confidence."
.format(class_names[np.argmax(score)], 100 * np.max(score))

Gambar 32. Kode Prediksi

)

This image most likely belongs to disgust with a 81.24 percent confidence.

Gambar 33. Hasil Prediksi

Langkah 8. Menampilkan visualisasi data accuracy dan

Gambar 28. Print Model CNN

Langkah 6. Menguji dataset dengan model yang telah
dibuat.

#train datoset menggunakan model yang telah dibuat
epochs = 1@

history = model.fit(

train_ds,

validation_data=val_ds,

epochs=epochs

)
Gambar 29. Pengujian data/klasifikasi

Epoch 1/18

77ms/step - loss: 1.2251 - aceuracy: 8.528 1.4148 - val
8lms/step - loss: 1.1898 - accuracy: 8.5768 1.4406 - val

Epoch 6/10

138/138 [= ] - 113 T7ms/step - loss: @996 y: 0.6292 - 1.4265 - val

Epoch 7/18

139, anaman ] - 113 6ms/step - loss: @.5704 - accurscy: @.68 1.44; 1

=a] - 105 Sms/step - loss

Gambar 30. Hasil Klasifikasi

a.5191 - 0.8223

Langkah 7. Prediksi dengan data baru

Training and validation Accuracy Training and Validation Loss
—— Taining Loss
18 Validation Loss
08
\
16 \
07 )
14
06
12 \
05 10
o8
04
/#
06
03 / —— TFaining Accuracy
WValidation Accuracy
] 2 4 3 8 0 2 4 6 8

Gambar 34. Visualisasi Data

3.3 Pengujian

Pada pengujiuan metode CNN pada saat menjalakan
kode program prediksi, terdapat kesahalah pada gambar
dan hasil, data yang digunakan untuk pengujian termasuk
kedalam kelas “sad” tetapi hasil prediksi menunjukkan
hasil “disgust” dengan presentase kemiripan 81,24%
Lalu peneliti mencoba mencoba mengatasi overfitting
dengan menambahkan data augmentasi dan dropout,
dengan kode program sebagai berikut.

Tabel 2. Perbandingan Reduksi data

Ujil Uji 2 Uji 3
Emosi Emosi Emosi
“Angry dan | “Disguusted “Happy,
happy” dan Angry dan
Surpresed” Sad”
Data | [ - [
yang | 1941.170046 | 466.1363278 | 2.01550962¢
telah | 69 - 3 - +03 -
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direduk | 608.3567001
Si 1]

[
152.3005213
8
1298.396325
16]

[-
2127.967549
38 -
551.1152074
5]

[
1107.132078
91 -
160.2590356
]

798.7735175
7]

[
1326.574085
97
799.6930147
4]

[
491.6770683
1
501.9837712
8]

[ -
649.6374700
3
246.3934355
4]

6.95591622¢
+02]

[
2.67187226¢
+02
1.19798863e
+03]

[_
2.04512146¢
+03 -
6.19234122¢
+02]

[
1.19271518e
+03 -
9.45307325¢
+01]
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1 |# coba data baru
test_path = pathlib.Path('./test_emosi/F@3HA.pg')

t img = keras.preprocessing.image.load_img(
test_path, target_size=(img_height, img_width)
)
img_array = keras.preprocessing.image.img_to_array(img)
& img_array = tf.expand_dims(img_array, @)

predictions = model.predict(img_array)
score = tf.nn.softmax(predictions[@])

print(
"This image most Fikely belongs ko {1 with a/{i.2F} percert confidence.”
.format(class_names[np.argmax(score)], 100 * np.max(score))

)

This image most likely belongs to Sad with a 79.79 percent confidence.

Gambar 38. Sebelum Dilakukan Augmentasi data

1 # coba data baru
2 test_path = pathlib.Path('./test_emosi/F@3HA.jpg")

1 img = keras.preprocessing.image.load_img(
test_path, target_size=(img_height, img_width)
)
img_array = keras.preprocessing.image.img_to_array(img)
img_array = tf.expand_dims(img_array, @)

predictions = model.predict(img_array)
score = tf.nn.softmax(predictions[@])

print(
“This image most likely belongs to {} with a {:.2f} percent confidence."
.format(class_names[np.argmax(score)], 102 * np.max(score))

)

This image most likely belongs to Happy with a 55.26 percent confidence.

Gambar 39. Setelah Dilakukan Augmentasi data

1 # Augmentasion DATA

5 data_augmentation = keras.Sequential(

[
layers.experimental.preprocessing.RandomFlip("horizontal",
input_shape=(img_height,
img_width,
3))s
layers.experimental.preprocessing.RandomRotation(@.1),
layers.experimental.preprocessing.RandomZoom(@.1),
LD
. FO3HA
Gambar 35. Augmentasi data
Gambar 40. Gambar yang Diuji
# dropout

model = Sequential([
data_augmentation,

Pada Gambar 38 adalah kode program prediksi
sebelum dilakukannya proses Augmentation data dan
dropout. Gambar uji termasuk dalam Kkelas “happy”
sedangkan pada gambar 38 termasuk kedalam kelas “sad”

dan setelah dilakukan augmentation data dan dropout

LS O e, sl et ). dapat dilihat hasil pada gambar 39 hasil menunjukkan dia

n termasuk ke dalam kelas “happy” dengan presentase
model.compile(optimizer="adam', kemll’ipan Sebesar 55’26%

loss=tf.keras. losses.SparseCategoricalCrossentropy(from_logits=True),
metrics=['accuracy'])

Gambar 36. DropOut

layers.experimental.preprocessing.Rescaling(1./255),
layers.Conv2D(16, 3, padding='same', activation='relu'),
layers.MaxPooling2D(),
layers.Conv2D(32, 3, padding='same',
layers.MaxPooling2D(),
layers.Conv2D(64, 3, padding='same',
layers.MaxPooling2D(),
layers.Dropout(0.2),
layers.Flatten(),

activation='relu’),

activation='relu"),

Training and validation Accuracy Training and Validation Loss Training and validation Accuracy

Training and Validation Loss

Setelah menambahkan Augmentation data dan il
Dropout, langkah berikutkan mengklasifikasi ulang data . . # Y
training. W] N &

Epoch 1/10
139/139 [ssssssssssssssssssssssasssssas] -

- sccuracy: ©.2319 - val_loss: 1.7016 - val_sccursc

145 9Bms/stey o 1.6944 - accuracy: ©.2958 - val_loss: 1.6304 - val_accurac
- 145 99ms/step - loss: 1.6458 - accuracy: €.3245 - val_loss: 1.5951 - val_accurac o4 o
15
=] - 145 1eems/step - loss: 1.6185 - accuracy: ©.3433 - val_loss: 1.5339 - val_accurac | 06 \ =1
03]/ mcy -
===] - 145 100ms/step - loss: 1.5849 - accuracy: 0.3616 - val_loss: 1.5774 - val_accurac 5@ 1 & & L TR N ] TN T T T T e T T
] - 145 100ws/step - loss: 1.5542 - accuracy: 0.3762 - val_loss: 1.50%6 - val_accursc Gambar 41. Perbandlngan ACCUraCy dan Loss

-] - 145 101ms/step - loss: 1.5367 - accuracy: 0.3853 - val_loss: 1.4931 - val_accurac

Pada Gambar 41 dapat dilihat perbandingan margin
sebelah kiri saat sebelum adanya Data Augmentation dan
Dropout dan margin sebelah kanan sesudah adanya Data
Augmentation dan Dropout terlihat margin sudah tidak
terlihat sangat besar pada validation accuracy, training
accuracy, valodation loss dan training loss hal ini
membuktikan bahwa model uji yang telah dibuat lebih
baik dari sebelumnya.

] - 145 102ms/step - loss: 1.4998 - accuracy: 0.4847 - val_loss: 1.4443 - val_accurac

==] - 145 102ns/step - loss: 1.4680 - accuracy: 0.4160 - val_loss: 1.4161 - val_accurac

===] - 145 102ns/step - loss: 1.4452 - accurscy: 0.4335 - val_loss: 1.4135 - val_accurac

Gambar 37. Hasil klasifikasi lagi
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4. KESIMPULAN

Pada penelitian ini berhasil menghitung nilai
akurasi atau reduksi data dengan menggunakan metode
PCA dan berhasil membuat model CNN yang baik
sehingga tidak terjadi overfitting. Dengan hasil Nilai
akurasi pada metode PCA sebesar 59,375% dan nilai
akurasi pada metode CNN sebesar 59,386%.

Saran pada penelitian ini adalah  agar
menyempurnakan metode PCA dan CNN serta
kedepannya diharap bisa digabung antara metode PCA
dan CNN dengan catatan data training dan testing diolah
pada metode PCA lalu diklasifikasi dengan metode
CNN.
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