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Abstract 

 

This research focuses on the development of an emotion classification system utilizing computer 

vision and Convolutional Neural Networks (CNN). This model was trained on the FER2013 

dataset, which contains 35,809 facial images categorized into seven emotions. Metode seperti 

augmentasi data dan normalisasi piksel diterapkan untuk meningkatkan ketahanan model. The 

CNN architecture achieved an accuracy of 85%, demonstrating its effectiveness in recognizing 

emotions such as happiness and anger. This research highlights the potential integration of 

emotion-aware systems into applications such as human-computer interaction and personalized 

services, emphasizing technical innovation in AI-based solutions.   

 

Keywords: Emotion Classification; Computer Vision; CNN; FER2013; Deep Learning 

 

 
Abstrak  

 

Penelitian ini berfokus pada pengembangan sistem klasifikasi emosi dengan menggunakan 

Computer Vision dan Convolutional Neural Networks (CNN). Model ini dilatih pada dataset 

FER2013, yang berisi 35.809 gambar wajah yang dikategorikan ke dalam tujuh emosi. Metode 

seperti augmentasi data dan normalisasi piksel diterapkan untuk meningkatkan ketahanan model. 

Arsitektur CNN mencapai akurasi 85%, menunjukkan keefektifannya dalam mengenali emosi 

seperti kebahagiaan dan kemarahan. Penelitian ini menyoroti potensi integrasi sistem yang sadar 

akan emosi ke dalam aplikasi seperti interaksi manusia-komputer dan layanan yang 

dipersonalisasi, yang menekankan inovasi teknis dalam solusi berbasis AI.  
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PENDAHULUAN 

Pengenalan emosi telah menjadi fokus 

penelitian yang berkembang pesat dalam beberapa 

tahun terakhir, didorong oleh potensi aplikasinya 

yang luas di berbagai bidang seperti interaksi 

manusia-komputer, analisis sentimen, dan 

diagnosis medis (Hussain & Balushi, 2020). 

Deteksi emosi, sebagai bagian tak terpisahkan dari 

computer vision, menawarkan berbagai 

kemungkinan tak terbatas jika seseorang menyadari 

seluk-beluknya (Puri et al., 2020). Kemampuan 

untuk secara akurat mengidentifikasi dan 

mengklasifikasikan emosi manusia dari ekspresi 

wajah merupakan langkah penting dalam 

menciptakan sistem yang lebih intuitif dan 

responsif terhadap kebutuhan emosional pengguna 

(Puri et al., 2020). Sistem otomatis yang mampu 

menganalisis ekspresi wajah memiliki aplikasi 

yang signifikan dalam berbagai domain, termasuk 

keamanan, sistem konseling otomatis, sintesis 

ekspresi wajah, deteksi kebohongan, musik untuk 

suasana hati, sistem bimbingan otomatis, dan 

deteksi kelelahan operator (Kumar et al., 2021). 

Ekspresi wajah memainkan peran penting dalam 

komunikasi nonverbal, menyumbang sebagian 

besar dari informasi emosional yang kita sampaikan 

(Podder et al., 2023). Oleh karena itu, 

pengembangan sistem pengenalan emosi wajah 

yang akurat dan efisien sangat penting untuk 

meningkatkan Interaksi manusia-komputer dan 

memajukan pemahaman kita tentang emosi 

manusia (Mohammad, 2020).  

Salah satu pendekatan yang paling menjanjikan 

untuk pengenalan emosi wajah adalah penggunaan 

Convolutional Neural Networks. Convolutional 

Neural Networks telah muncul sebagai teknik yang 

sangat efektif untuk analisis citra, menawarkan 

kemampuan untuk secara otomatis mempelajari 

fitur-fitur yang relevan dari data visual (Sriyati et 

al., 2020). Dalam konteks klasifikasi emosi, CNN 

dapat dilatih untuk mengekstrak pola-pola 

diskriminatif dari gambar wajah yang terkait 

dengan emosi tertentu. Metode Convolutional 

Neural Network menggunakan citra input berupa 

deteksi wajah yang diproses menggunakan 

konvolusi, dilanjutkan dengan proses klasifikasi 

berdasarkan data yang disimpan, sehingga mampu 

mengenali wajah (Pratama et al., 2022). CNN 

memiliki arsitektur tiga dimensi, yaitu lebar, tinggi, 

dan dalam, yang berbeda dengan MLP yang 

arsitekturnya disusun secara dua dimensi (Setiawan 

et al., 2021). Sebagian besar proses komputasi 

dilakukan di convolutional layer, sedangkan 

pooling layer berfungsi untuk menjaga ukuran data 

ketika convolution dengan melakukan pereduksian 

sampel (Setiawan et al., 2021). Kemampuan CNN 

untuk secara otomatis mempelajari hierarki fitur 

dari data gambar memungkinkan sistem untuk 

menangkap informasi emosional yang halus dan 

kompleks yang mungkin terlewatkan oleh metode 

ekstraksi fitur manual tradisional.  

Meskipun terdapat kemajuan yang signifikan dalam 

bidang ini, klasifikasi emosi wajah masih 

menghadapi beberapa tantangan. Variasi dalam 

pencahayaan, pose wajah, dan ekspresi wajah dapat 

secara signifikan memengaruhi kinerja sistem 

pengenalan emosi (Martawireja et al., 2020). 

Tantangan dalam pengenalan wajah berasal dari 

berbagai faktor seperti sudut wajah, pencahayaan, 

intensitas cahaya, dan perubahan usia (Setiawan et 

al., 2021). Selain itu, ketersediaan dataset berlabel 

yang besar dan beragam sangat penting untuk 

melatih model CNN yang kuat dan tergeneralisasi 

dengan baik. Terlebih lagi, membangun sistem 

pembelajaran atau model machine learning untuk 
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mengenali emosi manusia memerlukan pelatihan 

pada kelompok orang tertentu dan pengujian pada 

kelompok orang yang sama sekali baru masih 

menjadi tantangan yang signifikan. Hal ini 

dikarenakan kelompok pengujian kedua mungkin 

memiliki pola emosi yang berbeda (Machot et al., 

2019). Terlepas dari tantangan ini, potensi manfaat 

dari klasifikasi emosi wajah yang akurat sangat 

besar, mendorong upaya penelitian dan 

pengembangan yang berkelanjutan di bidang ini.  

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan 

sistem klasifikasi emosi yang kuat dan efisien 

menggunakan computer vision dan Convolutional 

Neural Networks. Penelitian ini bertujuan untuk 

mengatasi tantangan yang terkait dengan variasi 

dalam pencahayaan, pose wajah, dan ekspresi 

wajah dengan menerapkan teknik pra-pemrosesan 

dan augmentasi data yang canggih. Selain itu, 

penelitian ini akan mengeksplorasi arsitektur CNN 

yang berbeda dan strategi pelatihan untuk 

mengoptimalkan kinerja sistem klasifikasi emosi. 

Penelitian ini akan menguji dan mengevaluasi 

kinerja sistem yang diusulkan pada dataset ekspresi 

wajah yang tersedia untuk umum, dengan fokus 

pada pencapaian akurasi dan robustnes yang tinggi. 

Implementasi Convolutional Neural Network 

dalam pengenalan wajah melibatkan penggunaan 

library Tensorflow untuk memfasilitasi proses 

pembelajaran mendalam (Setiawan et al., 2021). 

diharapkan bahwa hasil penelitian ini akan 

berkontribusi pada pengembangan sistem 

pengenalan emosi yang lebih akurat dan andal, 

membuka jalan bagi berbagai aplikasi baru dalam 

interaksi manusia-komputer dan bidang terkait 

(Singh & Nasoz, 2020). Penggunaan teknik 

pengenalan wajah dapat diimplementasikan dalam 

sistem keamanan, khususnya untuk otorisasi di 

smart home, dengan memanfaatkan library 

OpenCV dan pemrograman Python (Riyadani & 

Subiyanto, 2022). Dalam pengenalan emosi untuk 

sekelompok orang, ekstraksi fitur wajah menjadi 

fokus utama, meskipun faktor-faktor seperti pose 

tubuh, oklusi, kondisi pencahayaan, dan kualitas 

gambar dapat memengaruhi akurasi 

(ViswanathReddy et al., 2021). Oleh karena itu, 

penelitian ini akan berkontribusi pada 

pengembangan sistem computer vision dan 

pengenalan pola yang lebih canggih, yang dapat 

digunakan untuk meningkatkan pengalaman 

pengguna dan memecahkan masalah dunia nyata. 

Identifikasi masalah dalam penelitian ini 

adalah bagaimana mengembangkan sistem 

klasifikasi emosi wajah yang akurat dan efisien 

menggunakan computer vision dan Convolutional 

Neural Networks, dengan mempertimbangkan 

tantangan seperti variasi pencahayaan, pose wajah, 

dan ekspresi wajah. Tujuan dari penelitian ini 

adalah untuk merancang, mengimplementasikan, 

dan mengevaluasi sistem klasifikasi emosi wajah 

berdasarkan CNN yang mampu mencapai akurasi 

dan robustnes yang tinggi pada dataset ekspresi 

wajah yang tersedia untuk umum. 
 

KAJIAN PUSTAKA 

 

Pengolahan citra (computer vision) 

merupakan bidang kecerdasan buatan yang 

mempelajari bagaimana komputer dapat 

mengekstraksi, menganalisis, dan memahami 

informasi dari gambar maupun video. Salah 

satu aplikasi pentingnya adalah pengenalan 

ekspresi wajah, yang menjadi sarana 

komunikasi nonverbal utama dalam interaksi 

manusia. Ekspresi wajah dapat 

menggambarkan kondisi emosi seseorang, 

seperti senang, marah, sedih, takut, terkejut, 

jijik, dan netral (Hussain & Balushi, 2020). 

Convolutional Neural Networks (CNN) 

adalah arsitektur deep learning yang banyak 

digunakan dalam analisis citra karena 

kemampuannya mengenali pola spasial melalui 

lapisan konvolusi, pooling, dan fully 
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connected. CNN dapat mempelajari fitur dari 

data mentah tanpa memerlukan feature 

engineering manual, sehingga sangat efektif 

dalam klasifikasi ekspresi wajah (Puri et al., 

2020). 

Dalam penelitian pengenalan emosi, 

dataset FER2013 sering dipakai karena 

menyediakan ribuan citra wajah berlabel tujuh 

emosi dasar. Namun, dataset ini menghadapi 

masalah ketidakseimbangan kelas yang dapat 

memengaruhi akurasi model. Oleh karena itu, 

teknik augmentasi data dan strategi 

penanganan ketidakseimbangan kelas sangat 

penting diterapkan (Setiawan et al., 2021). 

Untuk implementasi sistem nyata, deteksi 

wajah biasanya dilakukan dengan bantuan 

library seperti OpenCV, sebelum citra wajah 

dimasukkan ke CNN untuk klasifikasi. Dengan 

optimasi arsitektur dan penggunaan teknik 

regularisasi, model CNN mampu dijalankan 

secara real-time dan diaplikasikan dalam 

berbagai bidang seperti keamanan, kesehatan, 

hingga interaksi manusia–komputer (Machot et 

al., 2019). 

. 

 

METODE PENELITIAN  

Penelitian ini menggunakan pendekatan 

deep learning dengan arsitektur Convolutional 

Neural Network (CNN) untuk 

mengklasifikasikan tujuh emosi dasar dari 

ekspresi wajah. Berikut flowchart dan 

penjelasan rinci tentang metodologi dan data 

yang digunakan: 

 
Gambar 1. Flowchart Metode dan Data 

Penelitian 

Sumber Data 

Dataset yang digunakan adalah FER2013, terdiri 

dari 35.809 gambar grayscale ekspresi wajah 

dengan resolusi 48x48 piksel, terbagi menjadi tujuh 

kelas emosi: 

Angry (Marah), Disgust (Jijik), Fear (Takut), Hap

py (Bahagia), Neutral, Sad (Sedih), 

Surprise (Terkejut). 

Data diambil dari kompetisi Facial Emotion 

Recognition Challenge di platform Kaggle. 

Distribusi dataset tidak seimbang, dengan 

kelas Happy sebagai mayoritas (7.215 sampel) 

dan Disgust sebagai minoritas (436 sampel). Data 

dibagi menjadi: 

Training set: 28.709 gambar (80%). 

Validation set: 3.589 gambar (10%). 

Test set: 3.589 gambar (10%). 
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Preprocessing Data 

Untuk meningkatkan generalisasi model, dilakukan 

teknik augmentasi data pada training 

set menggunakan ImageDataGenerator dari 

TensorFlow: 

Rotasi: Rentang 7 derajat untuk meniru variasi 

sudut kepala. 

Flip horizontal: Mencerminkan gambar agar 

model mengenali ekspresi simetris. 

Zoom: 20% untuk menangkap detail wajah dari 

jarak berbeda. 

Normalisasi: Nilai piksel diskalakan ke rentang [0, 

1] dengan membagi 255. 

 

Arsitektur CNN 

Model CNN dirancang dengan lapisan berikut: 

Input Layer: Menerima gambar 48x48x1 

(grayscale). 

Convolutional Layers: 

Conv2D(64, (3,3)): 64 filter ukuran 3x3, aktivasi 

ReLU. 

MaxPooling2D(2,2): Reduksi dimensi untuk 

menekan overfitting. 

BatchNormalization: Menstabilkan distribusi 

input antar lapisan. 

Lapisan Berulang: 

Dua blok tambahan Conv2D(128, 

(3,3)) + MaxPooling2D(2,2). 

Dropout(0.2): Mengacak 20% neuron untuk 

mencegah overfitting. 

Flatten: Mengubah output 3D menjadi vektor 1D. 

Dense Layers: 

Dense(128, activation='relu'): Lapisan 

tersembunyi dengan 128 neuron. 

Dense(7, activation='softmax'): Lapisan output 

untuk klasifikasi 7 emosi. 

Pelatihan Model 

Fungsi Loss: Categorical Cross-Entropy untuk 

masalah klasifikasi multi-kelas. 

 
Optimizer: Adam dengan learning rate 0.001 untuk 

konvergensi cepat. 

Metrik Evaluasi: Akurasi, precision, recall, dan F1-

score. 

Pengaturan Pelatihan: 

Epochs: 50 iterasi. 

Batch size: 16 sampel per iterasi. 

Early Stopping: Menghentikan pelatihan jika 

validasi loss tidak membaik dalam 5 epoch. 

 

Implementasi Real-Time 

Model diintegrasikan dengan OpenCV untuk 

deteksi wajah real-time: 

Deteksi Wajah: Menggunakan Haar Cascade 

Classifier untuk mengidentifikasi Region of 

Interest (ROI). 

Preprocessing ROI: 

o Konversi ke grayscale. 

o Resize ke 48x48 piksel. 

o Normalisasi dan reshape ke dimensi (1, 48, 

48, 1). 

Prediksi Emosi: Model CNN memproses ROI 

dan mengeluarkan probabilitas tiap emosi. 

a. Visualisasi: Menampilkan emosi dominan di 

atas kotak wajah. 

Evaluasi Model 

Kinerja diukur menggunakan: 

 Akurasi: Persentase prediksi benar dari 

total data uji. 

 Confusion Matrix: Memetakan distribusi 

prediksi vs. label sebenarnya. 

 Performa per Kelas: 

o Precision: TPTP+FPTP+FPTP

 (Ketepatan prediksi positif). 
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o Recall: TPTP+FNTP+FNTP

 (Kemampuan menemukan semua 

positif). 

o F1-score: Rata-rata harmonik precision 

dan recall. 

Alat Utama: 

 TensorFlow/Keras untuk pelatihan model. 

 Scikit-learn untuk menghitung metrik 

evaluasi. 

 OpenCV dan Matplotlib untuk visualisasi 

hasil. 

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

Berikut ini adalah flowchart Klasifikasi Emosi 

Menggunakan Computer Vision dan 

Convolutional Neural Networks yang 

dirancang dengan menggunakan Python.  
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Gambar 2. flowchart Klasifikasi Emosi Menggunakan 

Computer Vision dan Convolutional Neural Networks 

yang dirancang dengan menggunakan Python 

 

Implementasi dengan Menggunakan 

Python 

 

 

 

 
 

 

 

Hasil Klasifikasi Emosi 

Tabel 1. Performa Model per Kelas Emosi 

 

Interpretasi: 

 Kelas Mayoritas (Happy): 

Menunjukkan performa terbaik (F1-

score 93%) karena jumlah data yang 

memadai. 

 Kelas Minoritas (Disgust): Performa 

terendah (F1-score 66%) akibat jumlah 

sampel yang sangat minim (436 

gambar). 
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 Kelas Lain: Precision dan recall 

cenderung seimbang, menunjukkan 

model cukup stabil dalam memprediksi 

emosi umum seperti Sad atau Surprise. 

 

Gambar 3. Confusion Matrix 

Diagonal utama menunjukkan akurasi 

prediksi per kelas. 

Kesalahan dominan terjadi pada 

kelas Fear yang sering 

diklasifikasikan sebagai Sad (12% 

kesalahan), kemungkinan karena 

kemiripan ekspresi wajah. 

 

Komparasi dengan Penelitian Terdahulu 

Tabel 2. Perbandingan dengan Studi Sejenis 

Peneliti

an 

Akura

si 

Arsitekt

ur 

Keunggulan/Kekuran

gan 

Zhou et 

al. 

(2021) 

83% 
CNN-4 

Lapisan 

Fokus pada 

augmentasi data, 

tetapi tidak 

menangani 

ketidakseimbangan 

kelas. 

Li et al. 

(2020) 
80% 

ResNet-

50 

Akurasi lebih rendah, 

namun unggul dalam 

ekstraksi fitur 

kompleks. 

Penelitia

n Ini 
85% 

CNN-3 

Lapisan 

Optimasi untuk 

dataset tidak 

seimbang dan 

Peneliti

an 

Akura

si 

Arsitekt

ur 

Keunggulan/Kekuran

gan 

+ 

Dropout 

kecepatan inferensi 

real-time. 

 

Analisis Komparatif: 

a. Kesamaan: 

 Semua studi menggunakan dataset 
FER2013 dan CNN sebagai arsitektur 

dasar. 

 Augmentasi data (rotasi, flip) menjadi 
teknik umum untuk meningkatkan 

generalisasi model. 

b. Perbedaan: 

● Penelitian ini menggunakan Batch 

Normalization dan Dropout untuk 

mengurangi overfitting, sementara 

Zhou et al. (2021) mengandalkan 

augmentasi data saja. 

● Model ResNet-50 (Li et al., 2020) lebih 

kompleks tetapi kurang efisien untuk 

aplikasi real-time. 

● Fokus pada kelas minoritas (Disgust) 

dengan teknik augmentasi tambahan 

(zoom) menjadi pembeda utama. 

Implementasi Real-Time 

Hasil uji coba implementasi model dengan 

OpenCV menunjukkan: 

 Kecepatan Inferensi: 23 FPS (frame per 

detik) pada resolusi 640x480, memenuhi 

syarat aplikasi real-time. 

 Keterbatasan: 

o Deteksi wajah gagal pada pencahayaan 

rendah atau wajah tertutup. 

o Latensi meningkat jika banyak wajah 

terdeteksi secara bersamaan. 
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SIMPULAN 
Berdasarkan hasil penelitian dan pembahasan, 

dapat disimpulkan bahwa: 

a. Pencapaian Tujuan Penelitian: 

 Model CNN yang dikembangkan 
berhasil mengklasifikasikan tujuh 

emosi dasar dari ekspresi wajah 

dengan akurasi 85%, memenuhi 

tujuan utama penelitian. 

 Implementasi real-

time menggunakan OpenCV 
menunjukkan kecepatan inferensi 23 

FPS, memungkinkan aplikasi 

praktis dalam skenario dinamis 

seperti analisis respons konsumen 

atau pemantauan kesehatan mental. 

b. Konsistensi dengan Tujuan: 

 Ketidakseimbangan data (misal: 

kelas Disgust dengan 436 sampel) 

menjadi tantangan utama, tetapi 

penggunaan teknik augmentasi dan 

arsitektur CNN yang dioptimalkan 

berhasil menjaga akurasi secara 

keseluruhan. 

 Model ini unggul dalam efisiensi 
komputasi dibandingkan studi 

terdahulu (contoh: Zhou et al., 

2021), menjawab kebutuhan akan 

solusi real-time. 

c. Implikasi Kebijakan dan Aplikasi: 

 Bidang Teknologi: Integrasi model 
ke platform e-commerce untuk 

rekomendasi produk berbasis emosi 

pengguna, meningkatkan kepuasan 

pelanggan. 

 Kesehatan Mental: Pemantauan 
emosi pasien secara digital melalui 

aplikasi telemedicine, terutama di 

daerah terpencil. 

 Etika dan Regulasi: Perlu 

kebijakan ketat untuk mencegah 

penyalahgunaan teknologi dalam 

pengawasan invasif, dengan 

memprioritaskan privasi pengguna. 

d. Rekomendasi untuk Penelitian 

Lanjutan: 

 Penambahan dataset multikultural 
(contoh: AffectNet) untuk 

meningkatkan generalisasi model 

terhadap variasi ekspresi lintas 

budaya. 

 Eksplorasi arsitektur ringan seperti 
MobileNet atau EfficientNet untuk 

optimasi di 

perangkat edge (Raspberry Pi, 

smartphone). 
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