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ABSTRAK

Ekspresi wajah merupakan indikator paling baik dalam mengetahui
perasaan manusia karena hanya teridentifikasi dalam waktu singkat yaitu 0,5 detik.
Maka dari itu, ekspresi wajah dapat digunakan sebagai indikator evaluasi kepuasan
pelanggan. Namun, karena perubahan ekspresi wajah yang cepat, penggunaan
teknologi untuk pengenalan wajah serta klasifikasi ekspresi menjadi lebih ideal.
Selain itu, pengimplementasian teknologi di dunia nyata sering kali dihadapi
tantangan, seperti keterbatasan perangkat keras. Berdasarkan permasalahan
tersebut, dilakukan penelitian untuk membangun model kecerdasan buatan yang
mampu mengevaluasi kepuasan pelanggan berdasarkan pengenalan ekspresi wajah
dengan memerhatikan kemungkinan keterbatasan sumber daya yang dapat muncul
ketika pengimplementasian. Pertama, model dikembangkan untuk mendeteksi
wajah menggunakan metode RT-DETR (Real Time-Detection Transformer)
dengan backbone ResNet-18 dan LCNet-0.25 (Lightweight CPU Convolutional
Neural Network). Kedua, model mengklasifikasikan 2 tipe ekspresi wajah, yaitu 7
ekspresi wajah dan 3 ekspresi wajah, menggunakan metode Real-Time CNN.
Penelitian yang dilakukan, menunjukan bahwa metode RT-DETR dengan
backbone ResNet-18 mendapatkan kinerja terbaik dengan 35.0% AP, 6.64 FPS, dan
parameter 20M serta Real-Time CNN dengan 3 ekspresi wajah dengan performa
micro-average F1-score 68.4%. Kombinasi dari model RT-DETR dan model Real-
Time CNN memiliki kinerja 2.1% AP dan 4.7 FPS.

Kata Kunci: Detection Transformer, Pengenalan Ekspresi Wajah, Real Time.
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CUSTOMER SATISFACTION EVALUATION THROUGH FACIAL
EXPRESSION USING REAL TIME DETECTION TRANSFORMER (RT-
DETR)

Arranged by
Shafa Meira Wahyono — shafameira@upi.edu
2007723

ABSTRACT

Facial expression is the best indicator to recognize emotion because it is
only recognizable in a such short time, which is about 0,5 seconds. Therefore, facial
expression is usable as customer satisfaction evaluation indicator. However, as
facial expression changes quickly, it would be more ideal to use technology to
recognize the faces and classify the expression. Furthermore, technology
implementation in real-world was often meet with computation limitation. Based
on those problems, this research is done to build Artificial Intelligence model that
can evaluate customer satisfaction through facial expression, while keeping
attention on the possibility of resource limitation when implementing. Firstly, a
model is developed to detect faces using methods, such as RT-DETR (Real Time-
Detection Transformer) with backbone ResNet-18 and LCNet-0.25 (Lightweight
CPU Convolutional Neural Network. Secondly, a model will classify 2 types of
facial expression, such as 7 type of facial expression and 3 type of facial expression,
using Real-Time CNN method. RT-DETR with ResNet-18 as backbone achieves best
performance with 35.0% AP, 6.64 FPS, and parameter of 20M, while Real-Time
CNN with 3 types facial expression achieves micro-average F1-score of 68.4%. The
combination of RT-DETR and Real Time-CNN achieves 4.7% AP dan 5.94 FPS.

Keywords: Customer Satisfaction, Detection Transformer, Facial Expression
Recognition, Real Time
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang

Wajah dipercaya mampu menyampaikan emosi yang dirasakan oleh seseorang
(Revina & Emmanuel, 2021). Menurut Darwin, beberapa tindakan yang umumnya
dilakukan karena kebiasaan, dapat dikendalikan hingga batas tertentu (Darwin,
1898, him. 48-49). Selanjutnya, teori tersebut dikembangkan lebih jauh oleh
(Ekman & Friesen, 1969, him. 93) dan mengusulkan bahwa wajah, tangan, dan kaki
merupakan bagian tubuh yang tindakannya bertentangan dengan pendapat Darwin.

Dalam penelitiannya mengenai relasi ekspresi wajah dan pergerakan tubuh
dengan psikoterapi, dinyatakan bahwa wajah memiliki visibilitas terbaik dalam
penyampaian ekspresi dibandingkan dengan tangan atau kaki. Hal tersebut karena
umumnya wajah hanya bisa ditutupi oleh riasan wajah atau rambut yang tidak
menghalangi dalam pendeteksian ekspresi. Berbeda dengan tangan dan kaki yang
bisa tertutup oleh objek lain, seperti pakaian, hal ini menjadikan wajah lebih bisa
diandalkan dalam mengidentifikasi ekspresi pada seseorang. Dalam keperluan
pengenalan ekspresi wajah, kecepatan mendeteksi merupakan aspek krusial karena
ekspresi wajah yang mudah untuk diidentifikasi hanya muncul kurang dari 1 detik,
kerap kali sekitar 0,5 detik (Ekman & Friesen, 1969, him. 93-94).

Konsep mengenai dasar ekspresi wajah pertama kali dinyatakan pada
penelitian Ekman (1970). Pada penelitian tersebut ditemukan bahwa terdapat enam
jenis ekspresi dasar, yaitu senang, marah, takut, muak, terkejut, dan sedih. Selain
itu, ekspresi-ekspresi tersebut selalu ditemukan pada investigasi yang mempelajari
mengenai ekspresi wajah pada semua jenis kultur (Ekman, 1970, him. 156; Ekman
& Friesen, 1975, him. 98).

Dalam konteks kepuasan pelanggan, secara umum dapat dilakukan dengan cara
mengevaluasi melalui pertanyaan yang ditanyakan melalui surat elektronik (e-
mail), telefon, wawancara tatap muka, atau perangkat layar sentuh. Evaluasi
kepuasan pelanggan juga dapat dilakukan dengan memberikan pertanyaan berupa
skala penilaian agar pelanggan dapat memberikan evaluasi terhadap jasa atau



barang yang diterima (Slim dkk., 2018, him. 1). Namun, cara-cara tersebut bukan
cara terbaik untuk mendapatkan penilaian yang jujur dari pelanggan karena
pelanggan dapat memberikan penilaian yang tidak jujur. Maka dari itu, untuk
mendapatkan penilaian yang jujur (Ringler, 2021), evaluasi kepuasan pelanggan
dilakukan  melalui  pengenalan  ekspresi wajah. Kemudian, dengan
mempertimbangkan pengenalan ekspresi wajah dalam waktu yang singkat,
penelitian ini menggunakan kecerdasan buatan untuk mengembangkan sistem
evaluasi yang efektif.

Pengenalan ekspresi wajah atau facial expression recognition (FER)
merupakan metode kecerdasan buatan yang dapat digunakan pada berbagai macam
tempat yang membutuhkan evaluasi kepuasan pelanggan. Contohnya adalah
penelitian FER yang digunakan untuk menilai efisiensi iklan serta agar iklan
tersebut bisa lebih interaktif dengan pelanggan (Vinh & Tran Dac Thinh, 2019).
Kemudian, terdapat juga penelitian FER untuk menilai kepuasan pengunjung
bandara melalui kamera video keamanan (Sugianto dkk., 2018). Selanjutnya,
terdapat juga penelitian mengenai FER untuk pertunjukan opera (Ceccacci dkk.,
2023). Selain digunakan sebagai penilaian dari kepuasan penonton terhadap
pertunjukan opera, hasil dari analisa FER juga digunakan sebagai penentu
pemilihan dari spesifikasi karakteristik untuk pertunjukan selanjutnya. Setelah itu,
sektor pariwisata juga menggunakan FER sebagai alat dalam mengevaluasi
kepuasan turis ketika mengunjungi situs warisan UNESCO (Gonzélez-Rodriguez
dkk., 2020). Penelitian FER juga digunakan sebagai evaluasi kepuasan pelanggan
terhadap konsep, makanan, serta suasana dari restoran tak berawak (Chang dkk.,
2023). Selain hasil berdasarkan akurasi, hasil dari penelitian mengenai pengukuran
kepuasan nasabah bank melalui analisis ekspresi wajah, digunakan untuk
mengevaluasi performa bank (Karadag, 2018, him. 3). Dengan menerapkan
evaluasi kepuasan pelanggan yang didapatkan melalui FER, bank pada penelitian
tersebut dapat mengevaluasi kinerja pegawai serta mengidentifikasi ketidakpuasan
nasabah terhadap suatu layanan.

Terdapat beberapa penelitian mengenai pengenalan ekspresi wajah untuk

evaluasi kepuasan pelanggan menggunakan berbagai metode kecerdasan buatan.



Dengan menggunakan Improved Support Vector Machine, penelitian ini berhasil
mencapai akurasi hingga 82.14% (Chetana dkk., 2022, him. 1). Selanjutnya,
penggunaan metode Inception-V3 berbasis Convolutional Neural Networks untuk
mengenali ekspresi wajah dengan menggunakan set data CK+, FER-2013, dan
JAFFE, berhasil mencapai akurasi hingga 99.5% (Meena dkk., 2023, him. 1).

Dengan penelitian-penelitian terdahulu yang telah menggunakan berbagai
macam metode untuk keperluan pengenalan ekspresi wajah, pada penelitian ini
akan digunakan metode menggunakan pendekatan DETR. Dengan mengadaptasi
metode Transformer (Vaswani dkk., 2017) pada bidang computer vision, DETR
(Detection Transformer) (Carion dkk., 2020) berhasil menjadi metode yang
memengaruhi penelitian ranah computer vision secara signifikan. Cara kerja
metode DETR selaras dengan perkembangan tren, yaitu metode berbasis
Transformer, yang sedang populer dalam penggunaan deep learning. DETR bekerja
dengan menggunakan Transformer yang dikenal luas menggunakan sistem
Attention. Selain itu, DETR juga memiliki keunggulan berupa mekanisme end-to-
end yang tidak memerlukan pemrosesan lebih dari satu tahap seperti halnya
mekanisme Faster R-CNN. Walaupun belum terdapat penelitian pengenalan
ekspresi wajah dengan menggunakan DETR, penelitian lain dengan pendekatan
Attention, yaitu metode DAN (Distract your Attention Network) (Wen dkk., 2023),
berhasil mencapai ukuran parameter sebesar 19.72M serta akurasi sebesar 89.70%
pada set data RAF-DB. Metode DETR juga memiliki kekurangan dari segi
kecepatan yang menjadikannya kurang ideal untuk sistem yang membutuhkan
pendeteksian dalam waktu singkat (Lv dkk., 2023, him. 2).

Salah satu penelitian metode berbasis DETR terkini, yaitu RT-DETR (Real
Time-Detection Transformer), berhasil mengatasi kekurangan tersebut dan
menjadikan metode berbasis Transformer unggul dalam segi kecepatan serta
akurasi dibandingkan dengan YOLO (Lv dkk., 2023). Keunggulan yang dimiliki
metode RT-DETR, juga berhasil mengalahkan metode terkini yang lain, seperti
DETR baseline, Efficient DETR, DINO, dan sebagainya.

Dengan kesesuaian metode RT-DETR untuk kebutuhan pengenalan ekspresi
wajah, yaitu kecepatan dan efisiensi, hal ini dianggap sesuai dengan manfaat



pengimplementasian perangkat lunak di perangkat edge. Berdasarkan survey
mengenai pengenalan ekspresi wajah, merekomendasikan pengembangan FER
untuk perangkat edge. Manfaat dari pengembangan FER dengan komputasi rendah
merupakan meningkatkan pemrosesan data, memastikan hasil keputusan terjadi
dalam waktu real-time, serta meningkatkan keamanan data (Sajjad dkk., 2023, him.
833). Namun dalam pelaksanaannya, penggunaan sistem kecerdasan buatan pada
perangkat edge dibatasi oleh banyak tantangan. Hal ini disebabkan oleh berbagai
keterbatasan, antara lain seperti komputasi, penyimpanan memori, dan pengaksesan
data. Kemudian, jaringan syaraf tiruan dan kecerdasan buatan memiliki
karakteristik, yaitu membutuhkan penyimpanan serta pengaksesan parameter dalam
jumlah yang besar (Plastiras dkk., 2018, hIm. 3). Permasalahan ini disimpulkan oleh
latar belakang penelitian Li dkk. (2022, him. 1), yaitu merancang model light-
weight yang membutuhkan konsumsi sumber daya yang rendah dengan performa
yang tinggi merupakan masalah utama dalam pengembangan model untuk
penggunaan luring.

Kemudian, terdapat juga masalah lain terkait dengan kebutuhan sumber daya
untuk pengembangan perangkat lunak. Sebuah penelitian Thompson dkk. (2023,
him. 1) mengenai kebutuhan komputasi terhadap pengembangan deep learning
mengemukakan bahwa kebutuhan komputasi telah meningkat secara dramatis dan
peningkatan tersebut merupakan aspek krusial pada peningkatan performa deep
learning. Penelitian tersebut menyimpulkan, apabila tren tersebut berlanjut,
pertumbuhan beban komputasi akan dengan cepat menjadi tantangan secara teknis,
ekonomi, serta lingkungan alam.

Berdasarkan penemuan tersebut, penelitian ini mengajukan metode LCNet
(Lightweight CPU Convolutional Neural Network) sebagai variabel dalam
eksperimen RT-DETR (Cui dkk., 2021). Penelitian L-DETR oleh Li dkk. (2022),
yaitu pengimplementasian metode LCNet dengan DETR, berhasil mengurangi
parameter sebanyak 26% dan 46% lebih sedikit dibandingkan dengan DETR yang
memiliki backbone ResNet-50 dan ResNet-18. Selain itu, keseluruhan penelitian L-
DETR dilakukan pada perangkat yang ringan yaitu 1 unit CPU dan 2 unit GPU, jika
dibandingkan dengan penelitian DETR yang membutuhkan 16 unit GPU V100.



Penelitian ini berupaya untuk menjembatani kesenjangan penelitian subjek
pengenalan ekspresi wajah atau FER pada metode dengan pendekatan DETR (RT-
DETR). Selain itu, metode LCNet memiliki potensi untuk mengurangi besar ukuran
model RT-DETR agar mudah digunakan pada dunia nyata dengan penggunaan
perangkat yang ringan pada pengembangannya. Dengan keterbatasan dari set data
yang tersedia untuk pengembangan penelitian ini, eksperimen terdiri dari dua tahap,
yaitu tahap deteksi wajah menggunakan metode RT-DETR dan tahap klasifikasi

ekspresi wajah menggunakan metode yang terpisah.

1.2. Rumusan Masalah
Mengacu pada latar belakang, rumusan masalah berikut akan diselesaikan pada

penelitian ini:

1. Bagaimana pengimplementasian dua model (deteksi wajah dan
pengklasifikasian ekspresi) pada proses evaluasi kepuasan pelanggan
berdasarkan ekspresi wajah?

2. Bagaimana pengimplementasian keseluruhan model pengenalan ekspresi
wajah pada proses evaluasi kepuasan pelanggan berdasarkan ekspresi wajah?

3. Bagaimana performa dua model (deteksi wajah dan pengklasifikasian ekspresi)
pada proses evaluasi kepuasan pelanggan berdasarkan ekspresi wajah?

4. Bagaimana performa keseluruhan model pengenalan ekspresi wajah pada

proses evaluasi kepuasan pelanggan berdasarkan ekspresi wajah?

1.3. Tujuan Penelitian
Mengacu pada rumusan masalah, berikut merupakan tujuan dari pelaksanaan

penelitian ini:

1. Mengetahui pengimplementasian masing-masing model (deteksi wajah dan
pengklasifikasian ekspresi).

2. Mengetahui pengimplementasian keseluruhan model.

3. Mengevaluasi dan menganalisa performa masing-masing model (deteksi wajah
dan pengklasifikasian ekspresi) untuk pengenalan ekspresi wajah.

4. Mengevaluasi performa keseluruhan model untuk pengenalan ekspresi wajah.



14.

Manfaat Penelitian

Dari penelitian ini, diharapkan dapat menghasilkan manfaat seperti berikut:
Bagi peneliti

Peneliti diharapkan mendapatkan pengetahuan baru mengenai pengenalan

ekspresi wajah serta memahami proses dan alur kerja dari penggabungan model

deteksi wajah dan klasifikasi ekspresi.

2.

Bagi pihak lain
Penelitian ini diharapkan dapat menjadi rujukan bagi penelitian pengenalan

ekspresi wajah selanjutnya.

1.5. Ruang Lingkup Penelitian

1.6.

Berikut merupakan batasan masalah dari penelitian ini:

Digunakan 2 jenis jumlah ekspresi wajah, yaitu 7 jenis ekspresi dan 3 jenis
ekspresi. Rincian jenis ekspresi adalah sebagai berikut: 1) 7 jenis ekspresi:
bahagia, sedih, terkejut, takut, marah, muak dan netral. 2) 3 jenis ekspresi:
positif, negatif, dan netral.

Set data yang digunakan untuk pengembangan dan pengujian merupakan citra
tidak bergerak (still image).

Lingkup implementasi dilaksanakan pada ruangan dengan pencahayaan yang

cukup agar kamera dapat menangkap ekspresi wajah pelanggan.

Sistematika Penelitian

Berikut merupakan sistematika penulisan yang disusun untuk mempermudah

pemahaman skripsi ini.

A

BAB | PENDAHULUAN

Bab ini menjelaskan mengenai pengenalan ekspresi wajah untuk kepuasan

pelanggan yang terdiri dari latar belakang, rumusan masalah, tujuan penelitian,

batasan masalah, manfaat penelitian, serta sistematika penelitian.

B.

BAB Il TINJAUAN PUSTAKA



Bab ini menjelaskan mengenai metode serta landasan teori yang akan
digunakan sebagai referensi ataupun materi pada penelitian ini, seperti pengenalan
wajah, pengenalan ekspresi wajah atau facial expression recognition (FER),
kepuasan pelanggan, pengolahan citra digital, metode pengenalan objek, yaitu RT-
DETR (Real Time-Detection Transformer) serta LCNet (Lightweight CPU
Convolutional Neural Network).

C. BAB IlIl METODE PENELITIAN

Bab ini menjelaskan mengenai semua tahapan pembangunan sistem
pengenalan ekspresi wajah untuk kepuasan pelanggan menggunakan metode RT-
DETR (Real Time-Detection Transformer) dengan komponen ResNet-18 dan
LCNet (Lightweight CPU Convolutional Neural Network), yang terdiri dari desain
penelitian, rancangan model dan eksperimen, serta lingkungan komputasi
eksperimen.

D. BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN

Bab ini menjelaskan mengenai hasil yang telah didapat dari penelitian yang
telah dilakukan. Terdiri dari pengolahan data, implementasi metode, eksperimen,
dan evaluasi.

E. BABV SIMPULAN DAN SARAN
Bab ini menjelaskan mengenai simpulan akhir dari hasil penelitian yang telah

dilakukan serta saran dari peneliti untuk penelitian yang selanjutnya.



BAB I1
TINJAUAN PUSTAKA

Bab ini merupakan penguraian serta penjabaran dari berbagai teori yang

melandasi atau menjadi argumen penelitian yang dilakukan.

2.1. Peta Literatur
Peta literatur pada Gambar 2.1 berikut berisi mengenai referensi literatur yang

dimuat pada subbab ini.

Evaluasi Kepuasan Pelanggan Berdasarkan Ekspresi Wajah

Menggunakan Metode RT-DETR (Real Time Detection Transformer)
[
| ]
Kepuasan Pelanggan DETR (Detection Transformer) Kecerdasan Buatan
(Azlan bin Hamzah & Farid (Carion et al., 2020) ((IBM), n.d.)
Shamsudin, 2020) (He etal., 2016) (Kelleher, 2019)
(Parasuraman et al., 1994) (Kelleher, 2019) (Naga & Murphy, 2015)
(Razak & Shamsudin, 2019) (Mesuga & Bayanay, 2021) (Szeliski, 2010)
| (Vaswani et al., 2017) r
Ekspresi Wajah
(Ekman, 1970) RT-DETR (Real Deep Learning
(Ekman & Friesen, 1975) | | Time-DETR) - (Kelleher, 2019)
(Ekman & Heider, 1988) (Lvetal., 2023)
(Robinson, 2008) (He etal., 2016) Real-Time CNN
(Sajjad et al., 2023) I (Arriaga et al., 2017)
Jaringan Syaraf
Tiruan
L | L-DETR - (Decaro et al., 2019)
(Lietal., 2022) (Meyers, 2001)
|

Computer Vision
(Eikvil, 1993)

PP-LCNet (Lecun, 1999)
(Cuietal,2021) [ | (Szeliski, 2010) -‘
(Yang et al., 2002)
Klasifikasi Ekspresi
Deteksi Wajah (Goodfellow et al., 2013)
| (Szeliski, 2010) (Liliana et al., 2018)
(Mesuga & Bayanay,
2021)

I_I

Facial Expression Recogniftion
(Vemou et al., 2021)

Gambar 2.1 Peta Literatur

2.2. Penelitian Terkait
Terdapat beberapa penelitian terkait mengenai pengembangan facial
expression recognition (FER) menggunakan pendekatan kecerdasan buatan.

Penelitian FER menggunakan Improved Support Vector Machine, berhasil



mencapai akurasi hingga 82.14% (Chetana dkk., 2022). Dengan menggunakan set
data FER-2013, penelitian ini menguji metode Improved support vector machine
(SVM) dan Flattened convolutional neural networks (CNN). Berdasarkan hasil
yang didapatkan, Improved SVM berhasil mengalahkan Flattened CNN yang hanya
mencapai akurasi sebesar 61.16%.

Kemudian, penelitian dengan pendekatan Inception-V3 berbasis CNN dan
menggunakan proses transfer learning pada layer Klasifikasi terakhir pada
Inception-V3. Dengan menggunakan set data CK+, FER-2013, dan JAFFE,
penelitian ini berhasil mencapai akurasi pada masing-masing set data sebesar
99.5%, 73%, dan 86% (Meena dkk., 2023).

Metode pendeteksian objek berbasis Transformer, yaitu DETR (Detection
Transformer), menggunakan pendekatan end-to-end (Carion dkk., 2020).
Penerapan end-to-end memungkinkan DETR untuk melakukan seluruh proses pada
satu sistem yang sama. DETR menerapkan tiga komponen, yaitu backbone,
Transformer, dan Feed-Forward Networks (FFNSs).

Penelitian mengenai pendeteksian ekspresi wajah berbasis pendekatan
Transformer (Wen dkk., 2023) menggunakan metode DAN (Distract your Attention
Network) berhasil mencapai akurasi sebesar 89.70% pada set data RAF-DB beserta
parameter sebesar 19.72M. Hasil dari penelitian tersebut membuktikan bahwa
metode berbasis Transformer terbukti dapat mencapai keakuratan yang tinggi untuk
deteksi ekspresi wajah. Walaupun dengan keunggulannya, DETR memiliki
kelemahan dalam kecepatan deteksi yang disebabkan oleh NMS (Non-Maximum
Supervision) (Lv dkk., 2023 him. 2).

Untuk mengatasi kelemahan DETR dalam kecepatan deteksi, Baidu
melaksanakan penelitian yang menggabungkan DETR dengan sifat real-time (Lv
dkk., 2023), yaitu RT-DETR (Real-Time Detection Transformer). RT-DETR
mengatasi kelemahan DETR yang disebabkan oleh NMS dengan meningkatkan
kinerja dua komponen, yaitu Encoder hybrid yang dapat memproses multi-scale
features secara efisien dan loU-aware query selection yang memperbaiki

inisialisasi object queries. Metode RT-DETR berhasil mencapai kecepatan hingga
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114 FPS serta akurasi hingga 53% AP yang mengalahkan YOLO dan DETR
baseline.

Pada penelitian ini, dilakukan eksperimen untuk mengoptimalkan ukuran
model agar mudah digunakan pada kegiatan sehari-hari. Pada umumnya,
pengimplementasian sistem machine learning pada kehidupan sehari-hari akan
melibatkan framework TensorFlow Lite karena ukurannya yang kecil dibandingkan
dengan ukuran model lain (TensorFlow, 2019). Penelitian yang menggunakan
TensorFlow Lite untuk deteksi objek secara real-time (Dai, 2020), menghasilkan
model dengan ukuran parameter sebesar 6.1M. Ukuran tersebut jauh lebih kecil jika
dibandingkan dengan besar model RT-DETR yaitu 42M dan DETR baseline yaitu
41M.

Maka dari itu, penelitian ini mengajukan metode backbone LCNet sebagai
solusi dari permasalahan tersebut. Penelitian L-DETR oleh Li dkk. (2022), yaitu
pengimplementasian metode LCNet dengan DETR, berhasil mengurangi parameter
sebanyak 26% dan 46% lebih sedikit dibandingkan dengan DETR yang memiliki
backbone ResNet-50 dan ResNet-18.

2.3. Kepuasan Pelanggan

Seiring dengan meningkatnya kompetisi pada sektor bisnis, salah satu aspek
yang membantu organisasi dalam melakukan evaluasi bisnis adalah berdasarkan
kepuasan pelanggan. Kepuasan pelanggan mengindikasikan baiknya pengalaman
penggunaan produk dibandingkan dengan ekspektasi pembeli (Razak &
Shamsudin, 2019, him. 31).

Dengan memperhatikan kepuasan pelanggan, sebuah organisasi akan
mendapatkan beberapa efek sebagai berikut: 1) Organisasi dapat memuaskan
kepercayaan yang diberikan oleh pelanggan; 2) Organisasi dapat mencapai
kepuasan pelanggan yang lebih tinggi dibandingkan dengan kompetitor. Hal ini
dikarenakan strategi bisnis mengharuskan organisasi untuk memiliki keunggulan
kompetitif dibandingkan dengan kompetitornya; 3) Berdasarkan penelitian oleh
Parasuraman dkk. (1994), kepuasan pelanggan penting agar organisasi dapat

mempertahankan pelanggan dalam waktu yang lama; 4) Market segmentation
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(pembagian pasar) diciptakan oleh pelanggan. Dengan memeroleh kepuasan
pelanggan, organisasi bisnis dapat memiliki pangsa pasar; dan 5) Dengan
memeroleh pangsa pasar, organisasi dapat meningkatkan pendapatan yang mana
akan meningkatkan pendapatan pemilik saham (Hamzah & Shamsudin, 2020, him.
3).

Pelanggan setia akan memengaruhi perilaku orang-orang di sekitarnya agar
mereka membeli produk atau jasa yang sama. Dengan meningkatnya konsumsi
produk dan jasa yang ditawarkan oleh organisasi, kepuasan pelanggan akan
membantu dalam meningkatkan penjualan serta keuntungan (Hamzah &
Shamsudin, 2020, him. 3).

Umumnya, evaluasi kepuasan pelanggan dilakukan melalui surat elektronik,
telepon, wawancara tatap muka, atau perangkat layar sentuh, sering kali dengan
skala penilaian (Slim dkk., 2018 him. 1). Namun, metode-metode tersebut tidak
selalu menghasilkan penilaian yang jujur (Ringler, 2021). Oleh karena itu,
penelitian ini menggunakan pengenalan ekspresi wajah dan kecerdasan buatan
untuk mengembangkan sistem evaluasi yang lebih efektif. Kemudian, berdasarkan
penelitian mengenai kepuasan nasabah bank melalui pengenalan ekspresi wajah,
analisa hasil yang diperoleh membantu bank tersebut untuk meningkatkan serta
mengidentifikasi kekurangan dari pelayanan (Karadag, 2018, him. 3). Maka dari
itu, penelitian ini memiliki potensi untuk membantu bisnis dalam meningkatkan

layanannya.

2.4. Ekspresi Wajah

Neutral Disgust

Sadness Surprise

Gambar 2.2 Enam ekspresi dasar dan ekspresi netral
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Konsep mengenai dasar ekspresi wajah pertama kali dinyatakan pada
penelitian oleh Ekman (1970). Pada penelitian tersebut ditemukan bahwa terdapat
enam jenis ekspresi dasar, yaitu senang, marah, takut, muak, terkejut, dan sedih.
Selain itu, ekspresi-ekspresi tersebut selalu ditemukan pada investigasi yang
mempelajari mengenai ekspresi wajah pada semua jenis kultur (Ekman, 1970, him.
156; Ekman & Friesen, 1975, him. 98).

Berdasarkan penelitian-penelitian oleh Ekman mengenai ekspresi wajah, dapat
dipahami bahwa konsep mengenai dasar ekspresi wajah mengalami perubahan
seiring dengan bertambahnya temuan dari penelitian lain. Dimulai dari 6 ekspresi
(Ekman, 1970, him. 156) yang terdiri dari senang, marah, takut, muak, terkejut, dan
sedih hingga bertambahnya 1 ekspresi baru, yaitu malu (contempt) (Ekman &
Heider, 1988).

Walaupun Ekman & Heider (1988) mengemukakan bahwa ekspresi dasar
terdiri dari senang, marah, takut, muak, terkejut, sedih, dan malu, mayoritas set data
FER hanya menggunakan jenis pengklasifikasian yang terdiri dari 6 ekspresi wajah
dasar yang sesuai dengan penelitian Ekman (1970). Berdasarkan survey Sajjad dkk.
(2023, him. 830), ditemukan bahwa set data FER secara umum menggunakan 7
jenis kelas ekspresi, yang terdiri dari 1) 6 ekspresi dasar yang terdiri dari senang,
marah, takut, muak, terkejut, dan sedih; dan 2) 1 ekspresi tambahan, yaitu netral.

Selanjutnya, terdapat penelitian, oleh Robinson (2008, hlm. 155), yang
memisahkan 6 ekspresi dasar tersebut menjadi 2 kelas, yaitu positif dan negatif.
Dengan terbaginya emosi menjadi dua kelas dan 1 kelas tambahan, yaitu netral,
maka akan memudahkan sistem untuk menilai apakah pelanggan puas atau tidak
puas. Rincian penilaian kepuasan pelanggan berdasarkan kelas emosi adalah
sebagai berikut:

1) Emosi positif
Emosi positif menandakan ekspresi senang dan terkejut. Dengan
terdeteksinya emosi ini, maka menandakan pelanggan puas.

2) Emosi negatif
Emosi negatif menandakan ekspresi sedih, marah, muak, dan takut. Dengan

terdeteksinya emosi ini, maka menandakan pelanggan tidak puas.
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Emosi netral
Emosi netral menandakan ekspresi netral. Dengan terdeteksinya emosi ini,

maka menandakan pelanggan tidak sedang memiliki emosi.

2.5. Kecerdasan Buatan

Kecerdasan buatan atau bisa dalam bahasa Inggris disebut sebagai Artificial

Intelligence merupakan teknologi yang memungkinkan komputer atau mesin untuk

menyimulasikan kecerdasan serta kemampuan penyelesaian masalah yang dimiliki

oleh manusia ((IBM), n.d.). Selanjutnya, kecerdasan buatan juga merupakan salah

satu cabang ilmu pengetahuan bidang komputer yang memiliki tujuan untuk

meneliti serta mengembangkan perangkat lunak agar menyerupai kecerdasan yang

dimiliki oleh makhluk hidup (manusia).

1)

2)

Kecerdasan buatan memiliki beberapa cabang yaitu sebagai berikut:

Machine learning

Machine learning, berdasarkan Naga & Murphy (2015), merupakan cabang
ilmu pengetahuan dari algoritma komputasi yang dirancang untuk
menyimulasikan kecerdasan manusia dengan belajar dari lingkungan di
sekitarnya. Selanjutnya, machine learning juga merupakan proses komputasi
yang menggunakan data input untuk menyelesaikan tugas yang diberikan,
tanpa harus diprogram secara eksplisit (hard coded) untuk menghasilkan
output tertentu.
Deep learning

Menurut Kelleher (2019), Deep Learning merupakan sub-bidang dari
kecerdasan buatan yang fokus dalam pembuatan model jaringan syaraf tiruan
besar yang mampu membuat keputusan akurat berdasarkan data. Secara
umum, deep learning cocok dengan skenario yang memiliki data kompleks
serta dengan jumlah yang besar. Salah satu contoh pengimplementasian deep
learning adalah untuk penggunaan deteksi wajah pada kamera digital. Selain
itu, pada sektor kesehatan, deep learning juga digunakan untuk memproses

foto medis, seperti X-rays, CT scans, dan MRI scans.
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3) Computer Vision

Computer Vision merupakan cara untuk mendeskripsikan lingkungan yang
dilihat oleh mahluk hidup dalam satu citra atau lebih serta untuk
merekonstruksi semua properti yang ada, seperti bentuk, pencahayaan, dan
distribusi warna (Szeliski, 2010, him. 3).

2.6. Deep Learning

Pengertian deep learning menurut Kelleher (2019) adalah salah satu cabang

dari ilmu kecerdasan buatan yang berkutat dengan model komputasi jaringan syaraf

tiruan untuk membuat keputusan berdasarkan data. Deep learning juga merupakan

salah satu cabang dari machine learning berdasarkan jaringan syaraf tiruan.

Kosakata deep yang bisa diartikan dalam, digunakan untuk merepresentasikan

banyaknya layer ketika mengembangkan jaringan syaraf tiruan. Metode yang

digunakan pada jaringan syaraf tiruan, yaitu supervised dan unsupervised yang

dengan rincian sebagai berikut:

1)

2)

Supervised

Tipe machine learning yang memiliki tujuan untuk mempelajari fungsi yang
memetakan atribut-atribut input dengan sebuah prediksi akurat dari nilai yang
hilang. Dalam penjelasan lain, supervised merupakan tipe algoritma machine
learning yang dilatih menggunakan set data yang memiliki label.
Unsupervised

Tipe machine learning yang memiliki tujuan untuk mengidentifikasi
regularitas atau hal yang sering muncul, seperti kumpulan dari suatu hal yang
sama. Dalam penjelasan lain, unsupervised merupakan tipe algoritma
machine learning yang dilatih menggunakan set data yang tidak memiliki

label.

2.7. Jaringan Syaraf Tiruan (Artificial Neural Network)

Jaringan syaraf tiruan (JST) atau dalam bahasa Inggris disebut sebagai

artificial neural network (ANN) merupakan cabang dari subjek kecerdasan buatan

yang mengikuti konsep cara kerja jaringan syaraf makhluk hidup. JST digunakan
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untuk mengatasi masalah kompleks yang melibatkan pola pada tipe kategorisasi
ataupun analisa tren (Meyers, 2001).

INPUT1 | _,

INPUT 2 p /
@ - - [outpPur
Activation
function
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Gambar 2.3 Prinsip kerja jaringan syaraf tiruan

JST merupakan algoritma yang membuat keputusan berdasarkan set data yang
sebelumnya telah diberikan dan berusaha untuk menemukan hubungan tersembunyi
yang ada, walaupun tidak tertulis secara eksplisit. Secara umum, JST dibangun
berdasarkan sebuah syaraf (neuron). Syaraf merupakan elemen pemrosesan yang
disusun berdasarkan bermacam-macam koneksi. Pada setiap syaraf, input adalah
set data asli ataupun berat (weight) dan bias yang diterima dari syaraf sebelumnya
yang juga telah melewati fungsi aktivasi (Decaro dkk., 2019). Prinsip Kkerja ini
diilustrasikan pada Gambar 2.3. JST memiliki berbagai macam variasi, salah
satunya adalah Feed Forward Network (FFN).

2.7.1. Convolutional Neural Network

Convolutional Neural Network, yang juga memiliki singkatan CNN, dirancang
untuk pengenalan citra dan pada awalnya diaplikasikan untuk mengatasi tantangan
pengenalan digit angka yang ditulis dengan tangan. Menurut Venkatesan & Li
(2018), CNN merupakan neural network yang memberikan sinyal input ke lapisan
convolutional pooling yang kemudian lapisan terakhirnya memberikan output ke
susunan fully connected layers. Selanjutnya output dari lapisan tersebut masuk

lapisan softmax.

2.8. Computer Vision
Menurut Szeliski (2010, hlm. 3), computer vision merupakan cara untuk

mendeskripsikan lingkungan yang dilihat oleh mahluk hidup dalam satu citra atau
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lebih serta untuk merekonstruksi semua properti yang ada, seperti bentuk,
pencahayaan, dan distribusi warna. Saat ini computer vision digunakan pada
berbagai jenis pengimplementasian di dunia nyata, di antaranya seperti:

1) Optical character recognition (OCR)
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o 2 o J 0 2 o J
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o 20 o 20 o 20 o 20

Digit - 9 Digit- 1 Digit - 0 Digit-5
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: 15
2 o 20 0 20 o 20

Gambar 2.4 Tulisan tangan dari digit angka (Lecun, 1999)
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Optical character recognition (OCR) menurut Eikvil (1993) merupakan
sistem untuk mengenali karakter melalui tulisan tangan atau hasil cetak dari
komputer secara optik. Contoh penggunaan OCR adalah pada pengenalan
digit angka yang ditulis tangan (Gambar 2.4)

2) Deteksi wajah

.....

A 71 4 o

Gambar 2.5 Deteksi wajah
Pemrosesan wajah dikembangkan dengan harapan bahwa identitas,
keadaan, dan niat seseorang bisa diekstraksi dari sebuah citra dan komputer
dapat memberikan respon yang sesuai berdasarkan hasil yang telah
diekstraksi (M. H. Yang dkk., 2002, him. 1). Deteksi wajah memiliki tujuan
utama, yaitu menentukan apakah terdapat wajah pada sebuah citra dan, jika
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terdapat wajah, maka berikan lokasi serta ukuran wajah yang terdeteksi.
Terdapat beberapa tantangan dalam pendeteksian wajah, salah satunya adalah
ekspresi wajah karena penampilan wajah secara langsung dipengaruhi oleh
ekspresi wajah orang tersebut. Pada Gambar 2.5 berikut merupakan contoh
pendeteksian wajah yang ditandai dengan bounding box atau indikator yang
menandakan adanya wajah yang terdeteksi.

2.8.1. Bounding Box

Gambar 2.6 Contoh penggunaan bounding box
Bounding box merupakan persegi panjang yang mengelilingi sebuah objek
(Ramla dkk., 2022). Secara intuitif, bounding box dapat direpresentasikan sebagai
(x,y,w, h) dengan (x,y) sebagai titik koordinat dan (w, h) sebagai lebar serta
panjang. Koordinat dari bounding box dikalkulasikan dari pojok Kiri atas dari
sebuah citra sebagai koordinat (0,0). Berikut (Gambar 2.6) merupakan contoh
penggunaan bounding box yang ditandai dengan garis merah dari sebuah foto

wajah.

2.8.2. Region of Interest (ROI)

=
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Gambar 2.7 llustrasi penggunaan ROI
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Region of Interest (ROI) dapat dikatakan merupakan sebuah bagian atau
batasan wilayah dari citra yang akan diproses secara khusus (Pratomo dkk., 2020).
ROI dapat digunakan sebagai cara untuk mengurangi masalah tingginya waktu
pemrosesan. Penggunaan metode ini dapat mengoptimalkan kinerja sistem dan
tanpa ROI, pemrosesan pada citra akan dilakukan pada semua piksel yang akan
menghabiskan waktu dan sumber daya.

2.8.3. Intersection over Union (loU)

Area of Overlap
loU =

Area of Union

Gambar 2.8 llustrasi Intersection over Union (loU)

loU merupakan metrik yang digunakan pada deteksi objek dan digunakan
untuk mengukur besaran tumpang tindih (overlap) antara bounding box prediksi
dan ground truth (Terven dkk., 2023, him. 29). loU dikalkukasi dengan cara
membagi area yang beririsan dengan area gabungan, diilustrasikan pada gambar
2.8. Pada penelitian ini, metrik loU digunakan bersamaan dengan metrik average
precision (AP) yang memiliki tiga jenis threshold, 0.50 hingga 0.95 (standar
COCO0), 0.5 (standar PASCAL VOC), dan 0.75 (standar ketat).

2.9. Deteksi Wajah

Deteksi wajah merupakan bagian dari cabang kecerdasan buatan yang
bertujuan untuk menemukan serta mengidentifikasi wajah manusia dari citra atau
video. Tahap pendeteksian wajah dilakukan sebelum tahap pengenalan ekspresi
wajah. Walaupun tahap pengenalan ekspresi wajah dapat dilakukan secara langsung
dan tanpa tahap deteksi wajah, proses tersebut akan memakan waktu yang lama.

Hal tersebut karena algoritma pengenalan ekspresi wajah akan dieksekusi pada
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setiap piksel dan skala. Sedangkan, jika menerapkan tahap deteksi wajah terlebih
dahulu, tahap pengenalan ekspresi wajah hanya akan dilakukan pada piksel yang
terindikasi adanya wajah (Szeliski, 2010, him. 578).

Hasil yang bisa didapat dari proses pendeteksian wajah adalah foto atau video
dari wajah yang telah dideteksi, koordinat bounding box, serta keterangan yang
menyatakan adanya wajah atau tidak pada foto atau video yang dideteksi. llustrasi

hasil dari pendeteksian wajah, dapat dilihat pada Gambar 2.5.

2.10. Klasifikasi Ekspresi
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Gambar 2.9 Arsitektur CNN

Tahap klasifikasi ekspresi dilakukan dengan menerima output berupa wajah
yang terdeteksi dari tahap deteksi wajah. Secara umum, klasifikasi ekspresi terjadi
ketika input wajah telah diproses melalui layer convolution. Penelitian Mesuga &
Bayanay (2021) dapat menggambarkan apa yang umumnya terjadi pada model
klasifikasi ekspresi. Dimulai dari arsitektur CNN yang terdiri dari dua bagian utama
(Gambar 2.9), yaitu ekstraksi fitur dan klasifikasi. Bagian ekstraksi fitur bertugas
untuk mengekstraksi fitur dari input citra. Selanjutnya, bagian klasifikasi bertugas
untuk menentukan kelas dari citra. CNN merupakan komponen yang terdapat pada
berbagai model yang memproses citra, seperti DETR.

Algoritma CNN digunakan pada penelitian ini sebagai model klasifikasi
ekspresi. Pengembangan model menggunakan set data FER-2013 (Goodfellow
dkk., 2013) yang pernah digunakan pada penelitian terdahulu (Chetana dkk., 2022;
Meena dkk., 2023) serta set data IMED (Liliana dkk., 2018). Kedua set data tersebut
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akan mengombinasikan keunggulannya masing-masing, yaitu pose wajah yang
bervariasi serta wajah penduduk asli Indonesia, yang menjadikannya cocok untuk
penilaian kepuasan pelanggan yang pada pelaksanaannya akan mengklasifikasi

wajah melalui berbagai sudut dengan ciri khas wajah Indonesia.

2.11. Facial Expression Recognition (FER)

Facial expression recognition (FER) atau bisa disebut sebagai pengenalan
ekspresi wajah merupakan teknologi yang digunakan untuk menganalisa sentimen
yang bisa didapatkan melalui sumber, seperti foto dan video. Analisa dalam
pengenalan ekspresi wajah terdiri dari tiga tahap, yaitu deteksi wajah, pendeteksian
ekspresi wajah, dan pengklasifikasian ekspresi wajah (Vemou dkk., 2021, him. 1).
Walaupun begitu, pada penelitian ini hanya terdapat dua tipe model, yaitu model
deteksi wajah dan model Kklasifikasi ekspresi. Hal ini dikarenakan model ekspresi
wajah sudah mencakup pendeteksian ekspresi wajah dan pengklasifikasian ekspresi
wajah.

Sumber data foto atau video untuk pengembangan sistem pendeteksian
ekspresi wajah berasal dari kamera keamanan atau kamera khusus pendeteksian
ekspresi wajah. FER memiliki banyak pengimplementasian, seperti analisa perilaku
pelanggan dan periklanan. Kemudian, pengembangan FER melibatkan sejumlah
tantangan pada set data yang digunakan untuk training, seperti pencahayaan, pose
wajah, halangan (occlusion), penuaan pada wajah, serta resolusi rendah (Sajjad
dkk., 2023, him. 818). Pada penelitian ini, FER digunakan untuk menganalisa
perilaku yang terjadi ketika pelanggan sedang fokus pada produk ataupun pada

suatu momen tertentu ketika jasa dilakukan.

2.12. Implementasi FER untuk Evaluasi Kepuasan Pelanggan

Menurut Lee dkk. (dalam Enholm dkk., 2022, him. 1718), kecerdasan buatan
atau Artificial Intelligence (Al) merupakan teknologi yang inovatif dan dapat
memungkinkan organisasi untuk berinovasi dan mentransformasikan proses bisnis.
Tujuan dari semua proses bisnis adalah untuk mengubah masukan (input) menjadi

keluaran (output) yang berharga dan teknologi baru diharapkan dapat memperbaiki
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proses tersebut melalui transformasi yang radikal. Maka dari itu, Al juga dapat
menjadi poros penggerak dalam perubahan pada struktur organisasi yang ada,
memengaruhi penggunaan sumber daya manusia, serta memfasilitasi perubahan
pada proses bisnis dan struktur organisasi.

Penggunaan Al juga dapat memengaruhi pada level operasional. Sebagali
contoh, menemukan perubahan pada preferensi pelanggan. Hal ini disebabkan
karena Al dapat digunakan untuk menganalisa pendapat, sikap, serta emosi yang
berkaitan dengan produk atau pelayanan. Penelitian ini akan mengimplementasikan
FER untuk keperluan evaluasi kepuasan pelanggan.

Dengan menggunakan teknologi FER untuk mengevaluasi kepuasan
pelanggan, pelaku usaha dapat mengidentifikasi pelayanan yang dinilai oleh
pelanggan sebagai tidak memuaskan dengan lebih cepat. Selain itu, dengan
mengimplementasikan teknologi yang tidak memerlukan campur tangan manusia
pada tahap operasional, pelaku usaha dapat mendapatkan hasil evaluasi kepuasan
pelanggan yang akurat serta objektif. Berhubungan dengan penggunaan teknologi
tanpa campur tangan manusia, hal ini dapat mengakibatkan efisiensi penggunaan
manusia, yang secara langsung akan menghemat waktu serta biaya.

Contoh dari manfaat pengimplementasian FER untuk evaluasi kepuasan
pelanggan, terjadi pada sebuah bank (Karadag, 2018). Dengan menggunakan
bantuan Microsoft Cognitive Services Face API, kondisi emosional nasabah
dideteksi pada periode tertentu. Selanjutnya, hasil dari pendeteksian wajah yang
berupa nama nasabah dan jenis emosi atau ekspresi yang dialami dianalisa
berdasarkan sistem operasional bank yang bersangkutan. Hasil akhir dari analisa
kepuasan pelanggan berdasarkan kepuasan pelanggan tersebut merupakan evaluasi

dari performa staff dan identifikasi dari layanan yang bermasalah.

2.13. DETR (Detection Transformer)

DETR yang memiliki kepanjangan Detection Transformer (Carion dkk., 2020)
merupakan sebuah model end-to-end deep learning untuk pendeteksian objek.
Penerapan end-to-end memungkinkan DETR untuk melakukan seluruh proses pada

satu sistem yang sama. Transformer merupakan arsitektur ANN yang terkenal
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dengan mekanisme self-attention yang memungkinkan untuk menangkap
keterhubungan serta ketergantungan antar-elemen di dalam sebuah urutan atau

kumpulan data.
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Gambar 2.10 Cara kerja DETR
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Secara umum, proses DETR diilustrasikan pada Gambar 2.10. DETR
memprediksi semua objek pada input dalam waktu yang bersamaan dan terlatih
secara end-to-end dengan set loss function yang bertugas untuk melakukan
persamaan bipartite antara hasil prediksi dengan objek yang sesungguhnya.
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Gambar 2.11 Arsitektur DETR
Kemudian, arsitektur DETR (Gambar 2.11) dimulai dari backbone CNN yang

mempelajari representasi 2D dari citra input. Representasi tersebut selanjutnya di-
flatten dan diberikan positional encoding sebelum dijadikan input untuk
Transformer — Encoder. Selanjutnya, Transformer — Decoder mengambil positional
embedding yang telah dipelajari dengan jumlah tertentu (object queries). Keluaran
embedding Decoder kemudian diberikan ke feed forward network (FFN) untuk
diprediksi sebagai objek (label kelas dan bounding box) atau bukan objek.

Adapun lebih lanjut, detail dari tiap komponen DETR oleh Carion dkk. (2020)

sebagai berikut:
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2.13.1. ResNet (Residual Network)

Backbone berfungsi untuk memproses input citra dan mengekstraksi feature
map yang mengandung konten dari input citra tersebut. Feature map yang
terekstraksi berjenis dari beberapa level abstraksi. Pada umumnya, backbone
merupakan convolutional neural network yang menggunakan arsitektur spesifik
berupa ResNet (Residual Neural Network).

ResNet atau yang memiliki kepanjangan Residual Network (He dkk., 2016)
merupakan perkembangan dari arsitektur CNN, dirancang untuk mengatasi
masalah vanishing/exploding gradient. Masalah tersebut kerap muncul dalam
pengembangan metode deep learning dengan layer yang banyak. Arsitektur ResNet
memperkenalkan konsep Residual Blocks serta menggunakan teknik skip
connections. Skip connections menghubungkan layer aktivasi dan layer yang lebih
jauh, dengan melewati beberapa layer di antaranya. Semua ini membentuk residual
block dan ResNet dibuat dengan menyusun residual block tersebut.

Terdapat beberapa jenis dari ResNet, seperti ResNet-18 dan ResNet-50. Jenis-
jenis dari ResNet didapat dari jumlah layer yang membentuk jenis arsitektur ResNet
tersebut. Sebagai contoh, ResNet-50 terbentuk dari 50 layer, hal yang sama juga
berlaku untuk ResNet-18. Penelitian ini menggunakan ResNet-18 sebagai
backbone karena memiliki jumlah parameter yang paling rendah dibandingkan
dengan jenis ResNet yang lain.
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2.13.2. Metode Transformer
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Gambar 2.12 Arsitektur Transformer untuk deteksi objek

Transformer yang dikembangkan oleh Vaswani dkk. (2017) merupakan tipe
arsitektur neural network sequence-to-sequence yang mentransformasikan atau
mengubah urutan input menjadi urutan output. Secara singkat, metode ini dirancang
untuk mengatasi masalah NLP karena berfungsi untuk menerima input urutan kata
menjadi output prediksi kata. Namun, pada konteks deteksi objek, Transformer
bertugas untuk menerima input citra dan menghasilkan output prediksi berupa
keberadaan, kelas, serta bounding box objek pada citra. Metode pendeteksian objek
yang menggunakan Transformer sebagai komponen adalah DETR (Detection
Transformer) serta model lain yang serupa.

Transformer juga terdiri dari dua bagian, yaitu Encoder dan Decoder (Gambar
2.12) dengan rincian sebagai berikut:

2.13.2.1. Encoder
Secara umum, Encoder (bagian Kiri dari Gambar 2.12) bertugas untuk
menerima input dan memproses input tersebut agar bisa diproses oleh Decoder, hal

ini berlaku untuk subjek apapun, baik pemrosesan citra, maupun bahasa. Pada
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subjek deteksi objek, Encoder menerima input citra untuk selanjutnya diproses
menjadi query, key, dan value. Setiap layer Encoder memiliki standard arsitektur

yang terdiri dari modul multi-head self-attention dan feed forward network (FFN).

2.13.2.2. Decoder

Secara umum, Decoder (bagian kanan dari Gambar 2.12) bertugas untuk
menerima output dari Encoder sebagai input, untuk selanjutnya diproses menjadi
sebagai hasil prediksi. Setelah menerima input yang berasal dari output Encoder,
yaitu query, key, dan value, Decoder selanjutnya akan memproses menjadi
kehadiran, kelas, serta bounding box dari objek yang ada pada citra. Pada Decoder
untuk DETR, terdapat perubahan dari Transformer baseline, yaitu Decoder DETR
menerjemahkan (decodes) N objek secara paralel pada setiap layer Decoder.
Sementara pada Transformer baseline menggunakan model autoregresi yang

menghasilkan prediksi output sebanyak satu elemen secara satu per satu.

2.13.3. Feed-Forward Networks (FFNSs)

Tahap terakhir pada DETR adalah feed-forward network (FFN) yang
merupakan variasi, tetapi masih versi umum dari jaringan syaraf tiruan. FFN
melakukan prediksi akhir dengan rincian: 3-layer perceptron dengan fungsi aktivasi
ReLU, hidden dimension, dan sebuah layer projeksi linier. Hasil dari prediksi yang
dilakukan oleh FFN adalah koordinat pusat yang dinormalisasikan, lebar dan tinggi
bounding box dengan memperhatikan ukuran input citra. Terakhir, layer linier akan
memprediksi klasifikasi dengan fungsi softmax.

Secara umum, FFN juga dikenal sebagai Multi-layer Perceptron. FFN
membentuk dasar dari banyak jenis jaringan syaraf tiruan yang digunakan pada
masa Kini, seperti Convolutional Neural Networks (penggunaan untuk computer
vision) serta Recurrent Neural Networks (penggunaan untuk pemrosesan bahasa

alami).
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2.14. RT-DETR (Real Time-Detection Transformer)

RT-DETR atau yang memiliki kepanjangan Real Time-Detection Transformer
merupakan varian DETR yang memiliki keunggulan untuk mendeteksi secara real-
time (Lv dkk., 2023). RT-DETR dibuat untuk mengatasi kelemahan DETR baseline
dalam kecepatan mendeteksi yang diakibatkan oleh hyperparameter NMS (non-
maximum supervision).

Terdapat penelitian lain, serupa dengan RT-DETR yang mengedepankan
pemrosesan secara real-time, yaitu DEYOv3 (DETR dengan YOLO) (Ouyang,
2023). Namun, metode ini tidak berhasil mengalahkan hasil dari RT-DETR.
Dengan RT-DETR berhasil mencapai akurasi sebesar 53.0% pada set data COCO
val2017, sedangkan akurasi DEYOv3 hanya mencapai 41.1%. Maka dari itu,
dengan keunggulan RT-DETR yang dapat memproses deteksi hingga kecepatan
real-time serta unggul dari model DETR real-time serupa dalam aspek akurasi,

metode ini dianggap sesuai untuk digunakan dalam facial expression recognition.
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Gambar 2.13 Arsitektur RT-DETR
Arsitektur RT-DETR (Gambar 2.13) terdiri dari backbone, hybrid encoder, dan

decoder dengan auxiliary prediction heads. Tiga tahap terakhir yang digunakan
sebagai fitur output dari backbone dimanfaatkan sebagai input untuk encoder.
Hybrid encoder bertugas untuk mentransformasikan fitur multi-scale menjadi
urutan fitur citra melalui interaksi intra-scale. Terakhir, loU-aware query selection
digunakan untuk memilih fitur citra dengan jumlah yang tetap dari urutan output
encoder yang nantinya akan digunakan sebagai object queries awal untuk decoder.

Metode ini digunakan sebagai algoritma dalam pengembangan model deteksi
wajah. Set data WIDER-face digunakan untuk pengembangan karena foto yang
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digunakan diambil pada berbagai kondisi serta terdapat multi-face (S. Yang dkk.,
2016). Kemudian, dengan adanya anotasi bounding box pada set data,
menjadikannya cocok dalam pengembangan model.

RT-DETR mengatasi kelemahan DETR yang disebabkan oleh NMS dengan
merancang dua komponen, yaitu Encoder hybrid dan loU-aware query selection.

Penjelasan lebih lanjut mengenai dua komponen tersebut adalah sebagai berikut:

2.14.1. Encoder Hybrid

Baidu memperkenalkan konsep pemisahan bagi interaksi fitur multi-scale
menjadi dua tahap, yaitu interaksi intra-scale dan perpaduan cross-scale.
Sebelumnya, konsep encoder hybrid didapatkan untuk membuktikan bahwa bagian
dari metode Deformable-DETR, yaitu multi-scale features, interaksi intra-scale
dan cross-scale secara bersamaan menghasilkan komputasi yang tidak efisien.

Pendekatan ini bertujuan untuk mengurangi biaya komputasi dan secara
bersamaan untuk meningkatkan akurasi. Hybrid encoder terdiri dari dua komponen,
yaitu Attention-based Intra-scale Feature Interaction (AIFI) yang berfungsi
mengurangi redundansi komputasi dengan fokus pada interaksi intra-scale pada
fitur level atas serta CNN-based Cross-scale Feature-fusion Module (CCFM) yang
berfungsi untuk mengoptimalkan perpaduan cross-scale dengan menggunakan blok
fusion yang terdiri dari lapisan CNN (Lv dkk., 2023, him. 5).

2.14.2. loU-aware Query Selection

Untuk mengatasi object query yang sulit diinterpretasikan dan dioptimalkan,
loU (intersection over union)-aware query selection mengatur model agar nilai
klasifikasi yang tinggi digunakan untuk fitur dengan nilai IOU yang tinggi dan nilai
klasifikasi yang rendah digunakan untuk fitur dengan nilai IOU yang rendah ketika
training model. Hal ini untuk memastikan bahwa fitur encoder yang terpilih bisa
memiliki nilai klasifikasi serta IOU tinggi yang mana akan meningkatkan akurasi
dari deteksi.

Berdasarkan analisis yang dilakukan pada penelitian RT-DETR, model yang
dilatih dengan loU-aware Query Selection dapat menghasilkan encoder features
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yang berkualitas lebih baik. Selain itu, berdasarkan analisa kuantitatif, komponen
ini dapat memberikan lebih banyak encoder features dengan klasifikasi akurat (skor
klasifikasi yang tinggi) dan lokasi akurat (skor loU yang tinggi) untuk object
queries, yang mana akan meningkatkan akurasi dari detektor (Lv dkk., 2023, him.
6).

2.15. L-DETR (Light-Weight Detector for End-to-End Object Detection With

Transformers)
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Gambar 2.14 Arsitektur L-DETR

L-DETR yang dikembangkan oleh Li dkk. (2022) yang memiliki kepanjangan
Light-Weight Detector for End-to-End Object Detection With Transformers
merupakan metode DETR (Carion dkk., 2020) yang menggunakan komponen
backbone berbasis PP-LCNet (Lightweight CPU Convolutional Neural Network)
yang dikembangkan oleh Cui dkk. (2021). Metode ini dibangun dengan latar
belakang masalah keterbatasan penggunaan model kecerdasan buatan dengan
performa baik. Menurut penelitian ini, memastikan model dapat digunakan pada
perangkat edge merupakan cara yang menjanjikan agar model kecerdasan buatan
mendapatkan performa real-time yang baik. Selain itu, penelitian ini berpendapat

bahwa merancang model light-weight yang membutuhkan konsumsi sumber daya
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yang rendah dengan performa yang tinggi merupakan masalah utama dalam
pengembangan model untuk penggunaan luring.

Metode ini terdiri dari dua bagian seperti yang ditunjukkan pada gambar 2.14.
Bagian pertama merupakan backbone yang berbasis pada PP-LCNet yang telah
diimprovisasi yang berfungsi untuk mengekstraksi feature data. Bagian kedua
merupakan transformer yang telah diimprovisasi yang berfungsi untuk
mengkalkulasi informasi global dan membuat prediksi final. Perbedaan backbone
PP-LCNet dan L-DETR adalah backbone yang telah diimprovisasi hanya
menggunakan lima modul DepthSepConv (3x3) serta menghilangkan layer GAP
(average group pooling) dan FC (full connection).

Penelitian ini hanya akan menggunakan komponen backbone L-DETR pada
eksperimennya. Hal ini disebabkan karena menggunakan komponen transformer
yang telah diimprovisasi dari L-DETR pada metode RT-DETR, dapat mengubah
arsitektur utama dari RT-DETR.

2.15.1. PP-LCNet (Lightweight CPU Convolutional Neural Network)

output shape input
!
16x112x112 | Stem Conv/h-swish | x1
| & ;
64x56x56 | 3x3 DepthSepConv | X2 7 | DW/h-swish
1 |
128x28x28 | 3x3 DepthSepConv |()£2 //
1 S
256x14x14 | 3x3 DepthSepConv | x2S SE %

l

512x7x7 | 5x5 DepthSepConv |x7

Represents the stem of the network, the standard convolutional layer
GAP Represents the 3x3 dw and 1x1 pw layer
Represents the 5x5 dw and 1x1 pw layer

A Represents the global average pooling layer
| 1280 FC/h-swish | > k PO

l Represents the linear layer

| 1000 FC | @ Represents the SE module

Gambar 2.15 Arsitektur PP-LCNet

PP-LCNet yang memiliki kepanjangan Lightweight CPU Convolutional
Neural Network diadaptasi dari framework PaddlePaddle (PP) (Cui dkk., 2021).
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Metode ini dikembangkan untuk mengatasi limitasi yang timbul karena MKLDNN
(Math Kernel Library for Deep Neural Networks). Maka dari itu, PP-LCNet dibuat
untuk memenuhi kriteria MKLDNN serta agar dapat mengakselerasi framework
Deep Learning pada arsitektur Inter(R).

Dapat dilihat juga perbedaan arsitektur PP-LCNet (gambar 2.15) dengan
backbone L-DETR (gambar 2.14). Perbedaan tersebut, yaitu lima modul
DepthSepConv (3x3) serta layer GAP (average group pooling) dan FC (full
connection).

Penelitian ini menggunakan backbone LCNet dengan skala 0.25 karena
memiliki jumlah parameter yang paling sedikit, yaitu 19973379. Pemilihan skala
tersebut sesuai dengan permasalahan latar belakang penelitian ini yaitu keterbatasan
sumber daya dalam pengembangan perangkat lunak.

2.16. Real-Time CNN (Convolutional Neural Networks)

Real-time CNN yang dikembangkan oleh Arriaga dkk. (2017) merupakan
metode yang digunakan untuk pengembangan model klasifikasi ekspresi. Metode
ini dikembangkan untuk mendeteksi wajah dan mengklasifikasi ekspresi serta
gender. Secara keseluruhan, alur metode ini menghabiskan waktu sebanyak (0.22 +
0.0003 ms). Namun pada penelitian ini, hanya akan digunakan bagian klasifikasi
ekspresi saja. Metode ini dikembangkan dengan framework OpenCV menggunakan
algoritma CNN (convolutional neural network).

Dengan performa accuracy 66% pada klasifikasi set data FER-2013 serta
kemampuannya untuk memprediksi secara real-time, Real Time-CNN dinilai
mampu digunakan sebagai bagian model klasifikasi wajah untuk model pengenalan

ekspresi wajah.
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BAB |11
METODE PENELITIAN

Bab ini menjelaskan semua tahapan pembangunan sistem pengenalan ekspresi
wajah untuk kepuasan pelanggan. Diawali dengan pengembangan model deteksi
wajah menggunakan metode RT-DETR (Real Time-Detection Transformer),
ResNet-18, dan LCNet (Lightweight CPU Convolutional Neural Network) dengan
set data WIDER-face. Kemudian, pengembangan model klasifikasi wajah
menggunakan metode Real-Time CNN dengan set data FER-2013 (Facial
Expression Recognition-2013) serta IMED (The Indonesian Mixed Emotion
Dataset). Hingga terakhir, yaitu pengujian integrasi model deteksi wajah dan
klasifikasi ekspresi menggunakan set data demonstrasi pengujian. Metodologi
penelitian terdiri dari desain penelitian, rancangan model dan eksperimen, serta

lingkungan komputasi eksperimen.

3.1. Desain Penelitian

Penelitian yang dilakukan melibatkan tujuh tahap pengerjaan. Tahapan tersebut
terdiri dari perumusan masalah, tinjauan pustaka, pengumpulan data, rancangan
model, implementasi, evaluasi, serta penarikan kesimpulan. Seluruh tahapan

penelitian tersebut diilustrasikan pada gambar 3.1.

PERUMUSAN MASALAH RENCANA IMPLEMENTASI
Mempelajari penelitian terdahulu untuk o
menemukan kesenjangan penelitian Model deteksi wajah:
1. RI-DETR dan ResNet-18
v ™ 2. RT-DETR dan LCNet-0.25
TINJAUAN PUSTAKA Model klasifikasi ekspresi:

1. Kepuasan Pelanggan 1. Real-Time CNN (7 ekspresi)

2. Facial Expression Recognition 2. Real-Time CNN (3 ekspresi)
(FER)

3. RT-DETR (Real Time-Detection !

Transformer)

4. L-DETR (Light-Weight Detector for ANALISA DAN EVALUASI
End-to-End Object Detection With Menganalisa dan mengevaluasi hasil
Transformers) penelitian

SET DATA
Set Data didapatkan dari situs WIDER \ 4
(WIDER-face), Kaggle (FER-2013), —
(imed.cs.ui.ac.id) IMED, dan pengambilan PENARIKAN KESIMPULAN
mandiri (demonstrasi pengujian)

Gambar 3.1 Desain penelitian
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Penjelasan lebih lanjut mengenai masing-masing tahapan adalah sebagai
berikut:

3.1.1. Rumusan Masalah
Pada perumusan masalah, dilakukan proses identifikasi masalah dengan

mempelajari penelitian terdahulu untuk menemukan kesenjangan penelitian yang
dapat dijadikan basis dari penelitian yang dilakukan. Dari perumusan masalah
ditemukan basis penelitian seperti, latar belakang, masalah utama, tujuan penelitian,
dan metode yang akan digunakan.

3.1.2. Tinjauan Pustaka
Setelah perumusan masalah selesai dilakukan merupakan tinjauan pustaka

yang berfungsi untuk menguraikan hubungan berbagai teori yang melandasi atau
menjadi argumen penelitian. Tinjauan pustaka juga berisi penjelasan tentang
variabel-variabel yang diteliti.

3.1.3. Pengumpulan Data
Penelitian ini membutuhkan data untuk melatih model agar dapat mendeteksi

ekspresi wajah. Data yang digunakan, yaitu set data WIDER-face, FER-2013,
IMED, dan set data demonstrasi pengujian.

3.1.4. Analisa dan Evaluasi
Tahap ini menganalisa serta mengevaluasi hasil eksperimen yang telah

dilakukan. Diharapkan dari eksperimen yang telah dilakukan dapat menjawab
rumusan masalah yang telah disusun.

3.1.5. Rancangan Implementasi
Pada tahap ini dibangun model sesuai rancangan serta eksperimen penelitian.

Pembangunan model deteksi wajah melibatkan RT-DETR dengan ResNet-18 serta
LCNet-0.25 dan model Kklasifikasi ekspresi melibatkan Real-Time CNN
menggunakan 7 ekspresi dan 3 ekspresi.

Kemudian, eksperimen dilakukan berdasarkan rancangan model yang telah
disusun. Dimulai dari praproses, training, pemilihan bobot model terbaik, dan
testing. Selanjutnya, dilakukan eksperimen pada beberapa jenis model yang terdiri
dari varian kombinasi metode yang telah dipilih pada rumusan masalah.

3.1.6. Penarikan Kesimpulan
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Tahap terakhir dari penelitian adalah penarikan kesimpulan yang dilakukan
dengan cara membandingkan hasil analisa dan evaluasi eksperimen dengan
rumusan serta tujuan penelitian. Dari kesimpulan yang telah ditarik, terbentuk juga

saran yang akan membantu dalam pengarahan penelitian selanjutnya.

3.2. Set Data

Pada penelitian ini, digunakan empat set data yang berbeda pada model deteksi
serta klasifikasi wajah. Set data yang digunakan, yaitu WIDER-face (S. Yang dkk.,
2016), FER-2013 (Goodfellow dkk., 2013), IMED (Liliana dkk., 2018) serta set

data demonstrasi pengujian.

3.2.1. WIDER-face

Gambar 3.2 Sampel set data WIDER-face
Set data WIDER-face yang dikembangkan oleh S. Yang dkk. (2016)

didapatkan dengan mengunduhnya secara langsung pada situs web terkait dan

digunakan untuk pengembangan model deteksi wajah, dengan metode RT-DETR
(Real Time-Detection Transformer), ResNet-18, serta LCNet (Lightweight CPU
Convolutional Neural Network). Evaluasi set data WIDER dilakukan dengan
mengirimkan hasil prediksi model ke pengurus situs WIDER. Hasil evaluasi akan
didapatkan dalam sebuah file MatLab, yang berisi nilai precision dan recall. Set
data ini terdiri dari variasi kondisi seperti kemiringan, pose, ekspresi, halangan,

serta pencahayaan. WIDER-face terbagi menjadi tiga bagian dengan persentase
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training (40%), validation (10%), dan testing (50%). Gambar 3.2 merupakan
sampel data dari set data WIDER-face.

Kemudian, set data ini digunakan karena memiliki anotasi bounding box yang
mana sesuai dengan spesifikasi dari metode RT-DETR yang mendeteksi wajah
dengan bounding box. Dengan kondisi foto pada set data, yaitu wild atau tidak
mengikuti ketentuan/pose tertentu, menjadikan set data ini sesuai dengan kebutuhan
sistem yang nantinya digunakan melalui CCTV yang mendeteksi wajah melalui

sudut pandang atas.

3.2.2. FER-2013 (Facial Expression Recognition-2013)

Gambar 3.3 Sampel set data FER-2013
Set data FER-2013 (Facial Expression Recognition 2013) yang dikembangkan

oleh Goodfellow dkk. (2013) didapatkan dengan registrasi pada tantangan yang
diadakan oleh Kaggle dan digunakan untuk pengembangan model klasifikasi
ekspresi. Set data dibuat dengan menggunakan fitur pencarian citra pada Google
dengan memasangkan nama ekspresi dengan gender, umur, atau etnis. Selanjutnya
foto yang telah didapatkan dari Google diproses lebih lanjut agar tidak ada set data
duplikat dan salah label. Hasil akhir dari set data adalah data berukuran 48x48
piksel dan terkonversi menjadi grayscale. FER-2013 terbagi menjadi tiga bagian
dengan persentase training (80%), validation (10%), dan testing (10%). Gambar 3.3
merupakan contoh dari set data FER-2013.

Penelitian ini menggunakan set data FER-2013 yang juga pernah digunakan
pada penelitian FER terdahulu (Meena dkk., 2023). Kemudian, kondisi foto pada
set data merupakan wild atau tidak mengikuti ketentuan/pose tertentu. Kedua alasan

tersebut menjadikan set data ini sesuai dengan tujuan pengembangan sistem, yaitu
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pengimplementasian pengenalan ekspresi wajah melalui CCTV sudut pandang atas.
Selanjutnya foto pada set data juga telah di-crop mengikuti batasan wajah yang

menjadikan tahap praproses lebih mudah untuk dilakukan.

Jumlah Ekspresi FER-2013

2% ® Marah
B Muak
fAA Takut
Senang
259% m Sedih
M Terkejut

Gambar 3.4 Bagan jumlah ekspresi FER-2013
Keseluruhan set data FER-2013 berjumlah 35.887 data dengan rincian sebagai
yaitu, 4953 foto untuk ekspresi marah, 547 foto untuk ekspresi muak, 5121 foto
untuk ekspresi takut, 8989 foto untuk ekspresi senang, 6077 foto untuk ekspresi
sedih, 4002 foto untuk ekspresi terkejut, dan 6198 foto untuk ekspresi netral
Berdasarkan jumlah data tersebut, kelas muak mengalami imbalance dengan
persentase yang hanya sebesar 1.52%. Gambar 3.4 merupakan bagan yang

merepresentasikan jumlah ekspresi pada set data FER-2013.

3.2.3. IMED (Indonesian Mixed Emotion Dataset)
Gambar 3.5 Sampel set data IMED

Set data IMED yang dibuat oleh Liliana dkk. (2018) didapatkan dengan

registrasi di situs IMED dan mengajukan permintaan akses kepada pemilik dataset

dan digunakan untuk pengembangan model klasifikasi ekspresi. Pembuatan data
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dilakukan dengan mengikuti prosedur yang telah ditentukan, dengan partisipan
berjumlah 15 orang yang terdiri dari 9 perempuan dan 6 laki-laki serta berbagai
macam suku, yaitu 40% Jawa, 20% Sunda, 13.3% Padang, 13.3% Melayu, 6.7%
Batak, dan 6.7% Manado. Terdapat 19 jenis ekspresi yang terdiri dari 7 ekspresi
dasar dan 12 ekspresi campuran. Penelitian ini hanya menggunakan 7 ekspresi
dasar, yaitu netral, senang, sedih, muak, marah, takut, dan terkejut. Gambar 3.5
merupakan contoh dari set data IMED.

Berdasarkan studi mengenai bias yang terjadi pada klasifikasi gender dan ras
oleh Buolamwini & Gebru (2018), model klasifikasi komersil umumnya memiliki
performa terbaik pada subjek pria berkulit putih serta terburuk pada perempuan
berkulit gelap. Oleh karena itu, untuk mengantisipasi hal tersebut, digunakan IMED
agar model bisa memiliki performa lebih baik pada wajah Indonesia karena

keunikan etnis subjeknya yang memiliki karakteristik wajah orang Indonesia.

Jumlah Ekspresi IMED

= Marah
Muak
Takut
Senang

= Sedih

= Terkejut

14% 7%

= Netral

Gambar 3.6 Bagan jumlah ekspresi IMED
Keseluruhan set data IMED (7 ekspresi dasar) berjumlah 5956 data dengan
rincian sebagai yaitu, 1028 foto untuk ekspresi marah, 911 foto untuk ekspresi
muak, 1000 foto untuk ekspresi takut, 854 foto untuk ekspresi senang, 1158 foto
untuk ekspresi sedih, 683 foto untuk ekspresi terkejut, dan 322 foto untuk ekspresi
netral. Berdasarkan jumlah data tersebut, kelas netral mengalami imbalance dengan
persentase yang hanya sebesar 5.4%. Gambar 3.6 merupakan bagan yang

merepresentasikan jumlah ekspresi pada set data.
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3.2.4. Set Data Demonstrasi Pengujian
r ' N e ‘ 4 “:::

Gambar 3.7 Sampel set éta demonstrasi engujian

Set data ini digunakan untuk pengujian model integrasi deteksi wajah dan
klasifikasi wajah. Video diambil secara mandiri dengan subjek mahasiswa program
studi llmu Komputer Universitas Pendidikan Indonesia. Semua subjek (aktor)
memiliki karakteristik wajah orang Indonesia, yaitu kulit berwarna sawo matang
hingga kuning kecoklatan, iris mata berwarna coklat kehitaman, rambut cenderung
berwarna hitam hingga kecoklatan dengan tekstur lurus hingga ikal bergelombang,
serta hidung lebar, tetapi tidak terlalu menonjol.

Agar wajah subjek dapat dievaluasi oleh sistem, kamera diletakkan di sebelah
kiri kasir dengan posisi membelakangi cahaya. Subjek juga diharuskan untuk
melepas kacamata, agar tidak terdapat pantulan cahaya dan wajah dapat terlihat
jelas. Pada akhirnya, video berhasil diambil dengan durasi sepanjang 6 menit 44
detik, format 60 FPS, dan resolusi 1920 x 1080. Namun, karena terdapat subjek
dengan wajah yang tidak terlihat jelas, maka video diedit dan menjadi berdurasi 4
menit 42 detik. Gambar 3.7 adalah sampel frame set data video demonstrasi

pengujian.

Jumlah Ekspresi Video Demonstrasi

5%

= Marah
= Muak
Takut

4% Senang

4% / = Sedih
3% 35% = Terkejut

= Netral

Gambar 3.8 Persentase jenis ekspresi
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Pada video ini subjek diarahkan untuk berperilaku sebagai pelanggan pada
minimarket, setiap subjek bergiliran menampilkan ekspresi netral, senang, sedih,
muak, marah, takut, dan terkejut secara berurutan ketika sedang melakukan
transaksi dengan kasir. Sayangnya karena subjek tidak memiliki keterampilan
untuk berekspresi seperti aktor, ekspresi yang dipraktikkan subjek tidak serumit
yang telah diarahkan. Pada gambar 3.8, dapat diketahui pembagian jenis ekspresi
yang mampu dilakukan subjek.

Walaupun set data diambil dalam bentuk video, tetapi ketika digunakan untuk
pengujian model pengenalan ekspresi wajah, video akan dikonversi menjadi frames
atau citra (still image).

3.3. Rancangan Implementasi

Input Input
data WIDER data FER2013 +
training IMED training
Praproses Praproses
Training Training
: RT-DETR + ResNetl8 : | Real Time-CNN (7 Ekspresi) |
| RT-DETR + LCNet-0.25 : l Real Time-CNN (3 Ekspresi) |
Bobot model Bobot model
dengan performa dengan performa
terbaik terbaik
Input
]gp’-” data
ata ;

_ Testing Testing FER2013
WIDER +IMED
testing v v testing
Output Output model
model deteksi klasifikasi

In;.mt Model facial Output hasil
wajah . .. pengenalan
expression recognn‘mn -
pelanggan ekspresi

Gambar 3.9 Rancangan implementasi
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Pada tahap ini dibangun model sesuai pada rancangan gambar 3.9 yang
melibatkan RT-DETR dengan ResNet-18 dan LCNet-0.25, serta Real-Time CNN
dengan 7 ekspresi dan 3 ekspresi. Selanjutnya model diimplementasikan
menggunakan set data WIDER-face, FER-2013 dan IMED, serta set data
demonstrasi pengujian. Eksperimen terdiri dari dua tahap, yaitu tahap deteksi wajah
dan klasifikasi ekspresi.

Walaupun metode utama dari penelitian ini, yaitu RT-DETR, memiliki
kemampuan untuk deteksi dan klasifikasi secara langsung (end-to-end), tetapi set
data yang digunakan memiliki keterbatasan. Keterbatasan set data tersebut yaitu
tidak adanya set data deteksi wajah yang telah melibatkan jenis kelas ekspresi. Hal
tersebut mengakibatkan harus menggunakan dua jenis set data untuk deteksi wajah

dan Klasifikasi ekspresi secara terpisah.

3.3.1. Model Deteksi Wajah
Model deteksi wajah dikembangkan menggunakan set data WIDER-face.
Sebelum melalui tahap training, set data WIDER-face melalui tahap praproses yang
berfungsi agar data anotasi sesuai dengan format COCO. Hal tersebut bertujuan
agar set data dapat diterima oleh RT-DETR. Selanjutnya, pada tahap training,
dilakukan eksperimen pada tiga kombinasi model, dengan rincian sebagai berikut:
1. RT-DETR dan backbone ResNet-18
2. RT-DETR dan backbone LCNet-0.25
Setelah training selesai dilakukan pada seluruh kombinasi model, selanjutnya
dipilih bobot model terbaik berdasarkan performa, yaitu epoch terbaik berdasarkan
besar loU dan average precision (AP). Kemudian, dengan bobot model terbaik,
dilakukan testing menggunakan set data WIDER-face. Evaluasi model dilakukan
dengan metrik average precision (AP), FPS, dan ukuran model (parameter). AP
yang digunakan memiliki threshold loU 0.50 hingga 0.95 karena merupakan metrik
evaluasi utama yang digunakan pada evaluasi COCO (Lin dkk., 2014).
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3.3.2. Model Klasifikasi Ekspresi

Secara umum, pengimplementasian model dimulai dari input set data FER-
2013 dan IMED training dan testing yang telah melewati praproses. Tahap
praproses dilakukan agar set data IMED sesuai dengan format FER-2013. Format
tersebut, yaitu grayscale, rasio 1:1, ukuran 48 x 48 piksel, serta dalam format array
piksel yang disimpan dalam CSV.

Setelah set data IMED selesai dipraproses, maka data ini digabung dengan set
data FER-2013. Memasuki tahap training, set data digunakan sebagai input untuk
melatih model Real-Time CNN. Selanjutnya, model melalui tahap testing untuk
menguji performa model klasifikasi ekspresi. Evaluasi model dilakukan dengan
metrik precision, recall, dan F1-score.

Berdasarkan gambar 3.6, set data FER-2013 dan IMED, mengalami imbalance
pada kelas netral. Selain pengembangan menggunakan 7 jenis ekspresi wajah
(Ekman, 1970), untuk mempermudah pengevaluasian ekspresi wajah, model
klasifikasi wajah juga akan dikembangkan menggunakan 3 jenis emosi saja, yaitu
positif, negatif, dan netral. Pengkategorian 3 jenis ekspresi wajah dilakukan
berdasarkan penelitian Robinson (2008) dengan rincian yang dapat dilihat pada
tabel berikut. Setelah model klasifikasi ekspresi dikembangkan berdasarkan 2 tipe
jenis ekspresi, yaitu 7 jenis ekspresi dan 3 jenis ekspresi, selanjutnya model dipilih
berdasarkan performa terbaik.

Tabel 3.1 Rincian kategori 7 ekspresi dan 3 ekspresi

7 Ekspresi 3 Ekspresi
(Ekman, 1970) | (Robinson, 2008)

Senang .
Kaget Positif
Takut

Marah .
Sedin Negatif
Muak

Netral Netral

3.3.3. Integrasi Model Deteksi Wajah dan Klasifikasi Ekspresi
Setelah model deteksi wajah dan klasifikasi ekspresi selesai dikembangkan,
kedua model tersebut diintegrasikan agar terbentuk menjadi sebuah sistem



41

pengenalan ekspresi wajah. Kemudian, eksperimen dilanjutkan untuk melakukan
evaluasi pengenalan ekspresi wajah pada set data demonstrasi pengujian yang telah
melewati tahap praproses.

Supaya set data dapat digunakan sebagai data pengujian, video harus diubah
menjadi frame dengan jumlah frame berdasarkan besar FPS yang dapat diproses
oleh model integrasi. Selain itu, perlu ada anotasi ground truth berupa bounding
box serta label kelas ekspresi. Bounding box dianotasi melalui model yang telah
teruji untuk deteksi wajah, yaitu YuNet (Wu dkk., 2023) yang mencapai 81.1%
mMAP pada set data WIDER. Kemudian, anotasi label kelas ekspresi dilakukan
secara manual oleh manusia berdasarkan sistem FACS (Facial Action Coding
System) (Ekman & Friesen, 1978). Dilakukan juga, penentuan batas ROl agar
model tidak memproses wajah pelanggan lain selain yang sedang bertransaksi.

Terakhir, model memproses input wajah pelanggan dan menghasilkan output
berupa hasil pengenalan ekspresi wajah pelanggan. Setelah model selesai
memprediksi posisi dan ekspresi wajah. Selanjutnya hasil akan dievaluasi untuk

mendapatkan nilai FPS dan average precision.

3.4. Analisa dan Evaluasi
Tahap ini berfungsi untuk mengevaluasi kinerja model berdasarkan hasil
eksperimen yang telah dilakukan. Berikut merupakan rincian dari seluruh metrik
evaluasi yang digunakan:
1) Accuracy

TP+TN

Accuracy = ——————
TP+TN+FP+FN
2) Precision

TP
TP+FP

Precision =

3) Recall

TP
TP+FN

Recall =

4) F1-score

2 x Precision x Recall

F1 — score = —
Precision+ Recall
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5) Average precision (AP)

k=n-1

AP = " [Recallys, — RecallyIpintery (iss)
k=1

6) Framerate per second (FPS)
7) Ukuran model atau jumlah parameter

3.5. Lingkungan Komputasi
Penelitian ini dilakukan pada beberapa perangkat keras dan perangkat lunak

tertentu. Rincian spesifikasi dari seluruh perangkat yang dilakukan adalah sebagai
berikut:

Tabel 3.2 Spesifikasi perangkat

Komputer Laboratorium

Laptop pribadi Kecerdasan Buatan

Perangkat keras

e RAM 20GB e RAM 64GB
e SSD 477GB e SSD 1TB
e 8 CPU AMD Ryzen 5 3500U e 16 CPU Intel(R) Core(TM) i7-6900K

e GPU AMD Radeon(TM) Vega 8 | e GPU Nvidia GeForce GTX 1080 Ti
Graphics

Perangkat lunak
e Windows 10 e Ubuntu 20.04 LTS

e Google Colab e Jupyter Hub
e Visual Studio Code

e Google Chrome
e Microsoft Edge
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BAB IV
HASIL DAN PEMBAHASAN

Bab ini menjelaskan mengenai hasil yang didapat dari penelitian yang telah
dilakukan. Terdiri dari pengolahan data, implementasi metode, eksperimen, dan
evaluasi. Keseluruhan eksperimen dilakukan pada perangkat komputer

Laboratorium Kecerdasan Buatan yang tercantum pada tabel 3.2.

4.1 Praproses Set Data Pengembangan

Penelitian ini menggunakan tiga set data dalam eksperimennya, yaitu WIDER-
face, FER-2013, dan IMED. Dengan rincian, set data WIDER-face digunakan
untuk model deteksi wajah, set data FER-2013 dan IMED digunakan untuk model
klasifikasi ekspresi. Sebelum memulai eksperimen, set data yang digunakan harus
melewati tahap praproses terlebih dahulu agar sesuai dengan format input dari

metode kecerdasan buatan yang digunakan.

4.1.1 WIDER-face

Secara umum set data WIDER-face terbagi menjadi empat bagian umum yaitu
data yang terdiri dari WIDER_train (12876 foto), WIDER_val (3223 foto), dan
WIDER_test (16097 foto), serta anotasi yang hanya terdiri dari wider_face_split.
Pada penelitian ini, set data disesuaikan dengan kebutuhan RT-DETR yang hanya
menerima input seperti format anotasi JSON set data COCO. Maka dari itu, anotasi
dari WIDER-face disesuaikan dengan format anotasi tersebut. Format anotasi pada
set data WIDER-face terdiri dari direktori file foto serta urutan angka ground truth.
Sampel format anotasi orisinal serta rincian atribut dari ground truth dapat dilihat
pada gambar 4.1 serta tabel 4.1.

13--Interview/13_Interview_Interview_Sequences_13_962.7jpg
3

310 50 110 166 6 @ © © B ©

449 72 122 170 6 2 6 © B ©

750 46 112 174 0 © 6 © B ©

Gambar 4.1 Sampel anotasi orisinal WIDER-face
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Tabel 4.1 Atribut anotasi ground truth WIDER-face

Nama atribut Penjelasan

Bounding box | Jumlah bounding box yang ada pada foto

X1 Koordinat awal bounding box pada sumbu x
Y1 Koordinat awal bounding box pada sumbu y
w Lebar kotak bbox (bounding box)

h Tinggi kotak bbox (bounding box)

Blur Tingkatan blur (keburaman)

Expression Jenis ekspresi

Illumination Jenis pencahayaan

Invalid Pilihan valid/invalid
) Tingkat occlusion (halangan) yang
Occlusion o
menghalangi wajah
Pose Jenis pose

Format set data WIDER disesuaikan menggunakan program Python. Program
ini memiliki alur kerja dengan mengubah file anotasi dalam bentuk TXT menjadi
anotasi dalam bentuk JSON. Gambar 4.2 merupakan pseudocode dari program yang
digunakan.

Deklarasi:
img_flag, numdet_flag, start_det_count : boolean
det_count, numdet : integer
det_dict : dictionary
img_file : string
file_orisinal = direktori dari file anotasi orisinal WIDER
foreach file_orisinal do
if det_count = '0 00000 0 0 0 @' do //jika tidak ada wajah yang terdeteksi
//reset nilai variabel
continue
if img_file = True do
//atur nilai varibel untuk baris selanjutnya setelah nama file foto
deklarasi: det_dict[img_file]
continue
if numdet_flag = True do
//atur nilai variabel untuk jumlah wajah yang terdeteksi
if numdet > @ do //jika terdapat wajah pada foto
//atur nilai variabel untuk anotasi koordinat
else do //jika tidak terdapat foto
//reset variabel
continue
if start_det_count = True do
//input anotasi koordinat ke det_dict
if det_count = numdet do //jika seluruh anotasi sudah diproses
//reset variabel

//input variable ke file JSON

Gambar 4.2 Sampel program format COCO

Selanjutnya, dengan penyesuaian seperti format anotasi COCO, maka terdapat

atribut baru yang sebelumnya tidak ada pada anotasi orisinal WIDER-face. Anotasi
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baru dari set data WIDER-face terbagi menjadi tiga bagian, yaitu annotations
(anotasi), categories (kategori), dan images (foto). Sampel serta rincian atribut
anotasi WIDER-face sesuai format COCO dapat dilihat pada gambar 4.3 serta tabel
4.2.

{
“annotations": [
{
"area": 18178.0,
"bbox": [
449.0, 330.0, 122.0, 149.0
1,
"boxes": [
449.0, 330.0, 122.0, 149.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0,
0.0
1,
“category_id": 1,
"id": e,
"image_id": o,
"iscrowd": @,
“segmentation": []

}
Lo

B
“categories": [
{
"id": 1,
"name":

}

“face"

1,
“images": [
{
"file_name": "©--Parade/@_Parade_marchingband_1_849.jpg",
"height": 1024,
"id": e,
"width":
}

1385

]
}
Gambar 4.3 Sampel anotasi WIDER-face sesuai format COCO

Tabel 4.2 Atribut anotasi WIDER-face sesuai format COCO

Nama atribut Penjelasan
Annotations (anotasi)
area Luas dari objek/bounding box
bbox Koordinat x1, koordinatyz, nilai w, dan nilai h
boxes Seluruh atribut angka dari anotasi orisinal
category _id Nomor id yang mengacu pada id dari kategori
id Id anotasi
image_id Nomor id yang mengacu pada id dari citra
iscrowd Boolean penanda objek bergerombol
segmentation Koordinat dari semua sudut pada objek
Categories (kategori)
id Id kategori
name Nama kategori

Images (foto)
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file_name Direktori file foto
height Tinggi foto

id Id foto

width Lebar foto

4.1.2 FER-2013 dan IMED

’ Array
*m m_’ pixel

Resize

, Crop Grayscale 48 x 48

Foto orisinal Menentukan bounding box berdasarkan
bounding box

Gambar 4.4 Praproses IMED

Sebelum set data FER-2013 dan IMED digabung, set data IMED harus
disesuaikan dahulu agar sesuai dengan format FER-2013. Tahap praproses set data
IMED diilustrasikan pada gambar 4.4 diawali dengan menentukan letak wajah dari
foto orisinal menggunakan bounding box. Penentuan bounding box dilakukan
menggunakan model YuNet. Dengan angka koordinat bounding box yang sudah
ditentukan, kemudian foto akan di-crop, agar foto terdiri dari piksel wajah saja.
Selanjutnya, foto diubah menjadi grayscale untuk mengurangi dimensi channel
warna. Kemudian, resolusi foto diubah, yang sebelumnya berukuran 220 x 220
menjadi 48 x 48. Terakhir, foto dikonversi menjadi bentuk array piksel, agar bisa
disimpan di file CSV set data FER-2013. Gambar 4.5 merupakan pseudocode dari
tahap praproses yang dilakukan dan gambar 4.6 merupakan sampel set data FER-
2013 dan IMED.

import cv2

// inisialisasi variabel & path foto
output_csv = []

foto_orisinal = "<path foto orisinal>"

bbox_deteksi = YuNet(foto_orisinal) //deteksi foto menggunakan YuNet

// mengubah nama variabel
x1 = bbox_deteksi[0]

yl = bbox_deteksi[1]
width = bbox_deteksi[2]
height = bbox_deteksi[3]

foto_crop = foto_orisinal[yl : height, x1 : width] //crop foto berdasarkan bounding box
foto_grayscale = cv2.cvtColor(croped, cv2.COLOR_BGR2GRAY) //mengubah foto menjadi grayscale
foto_resize = cv2.resize(img, (48,48), interpolation = cv2.INTER_AREA) //mengubah ukuran foto menjadi 48 x 48

1_channel = foto_resize[:,:,:1] //mengambil piksel dari 1 channel saja
array_piksel = 1_channel.flatten()//nested list 1_channel, diubah menjadi array 1 dimensi

output.append(array_piksel) //menyimpan array

// menyimpan array piksel dan label ekspresi (didapat dari nama file) ke dalam file .csv

Gambar 4.5 Pseudocode praproses IMED




47

I
N { ’

Marah (0) Muak (1) Takut (2) Senang (3) Sedih (4) Kaget (5) Netral (6)
Gambar 4.6 Sampel set data FER-2013 dan IMED

Set data kombinasi, terdiri dari tiga bagian, yaitu emotion, pixels, dan Usage.
Emotion merupakan angka yang merepresentasikan label ekspresi, tabel 4.3 adalah
rincian label ekspresi. Pixels merupakan foto yang diubah menjadi angka piksel.
Usage merupakan label pembagian penggunaan set data, dengan rincian yaitu
‘Training’ untuk training, ‘PrivateTest’ untuk validation, dan ‘PublicTest’ untuk
testing. Gambar 4.7 merupakan sampel set data FER-2013 dan IMED.

Tabel 4.3 Angka label ekspresi set data FER-2013 dan IMED (7 ekspresi)

Angka | Label Ekspresi
0 Marah
1 Muak
2 Takut
3 Senang
4 Sedih
5 Kaget
6 Netral

emotion, pixels, Usage
5, 109 105 82 68 50 29 15 13 ... 2304-th pixel, PublicTest

Gambar 4.7 Sampel set data FER-2013 dan IMED
Set data IMED yang telah selesai melewati tahap praproses kemudian
dikombinasikan dengan set data FER-2013. Gabungan set data FER-2013 dan

IMED dibagi menjadi tiga bagian, dengan persentase training (80%), validation

(10%), dan testing (10%), pembagian ini disamakan dengan pembagian FER-2013.
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Jumlah Ekspresi FER2013 dan IMED (7 Ekspresi)

16% 3%

-

= Takut

= Senang

= Sedih

m Terkejut
Netral

Gambar 4.8 Bagan jumlah ekspresi FER-2013 dan IMED (7 Ekspresi)
Dengan demikian, set data kombinasi FER-2013 dan IMED memiliki total data
berjumlah 41.842 foto dan ditemukan bahwa terjadi imbalance pada kelas muak

= Marah
Muak

dengan persentase sebesar 3.4% . llustrasi dari jumlah imbalance yang terjadi pada
set data FER-2013 dan IMED dapat dilihat pada gambar 4.8.

Selanjutnya, dilakukan praproses untuk mengubah set data menjadi 3 jenis
ekspresi saja sesuai dengan pembagian pada tabel 3.1. Dengan pembagian dari 7
jenis ekspresi menjadi 3 jenis ekspresi, didapatkan hasil seperti pada gambar 4.9
berikut. Untuk mengatasi imbalance yang terjadi pada kedua jenis ekspresi, maka
kombinasi set data menggunakan treatment weightedRandomSampler. Untuk
penyesuaian praproses menjadi 3 jenis ekspresi, maka pelabelan juga ikut
disesuaikan (tabel 4.9).

Jumlah Ekspresi FER2013 dan IMED (3 Ekspresi)

15%

= negative
= positive
neutral

Gambar 4.9 Bagan jumlah ekspresi FER-2013 dan IMED (3 Ekspresi)
Tabel 4.4 Angka label ekspresi set data FER-2013 dan IMED (3 ekspresi)

Angka | Label Ekspresi
0 Negatif
1 Positif
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2 ] Netral |

4.2 Model Deteksi Wajah

Eksperimen dimulai dengan pengembangan model deteksi wajah. Metode yang

digunakan sebagai eksperimen yaitu RT-DETR dengan backbone ResNet-18 dan
RT-DETR dengan backbone LCNet menggunakan set data WIDER. Sampel data
ground truth WIDER dapat dilihat pada gambar 4.10.

Gambar 4.10 Sampel foto ground tuth

421 RT-DETR (ResNet-18)

Proses training pada model ini dilakukan dengan menggunakan model
pretrained yang telah dikembangkan pada set data ImageNet. Model pretrained
tersebut juga digunakan ketika training pada penelitian RT-DETR menggunakan
set data COCO. Kemudian, model ini dikonfigurasikan sebanyak 72 epoch.

Pada akhir eksperimen, model ini memiliki parameter sebesar 20083028 atau
20M dan membutuhkan waktu training sebanyak 8 hari 5 jam. Model ini berukuran
sebesar 76 MB dalam bentuk format ONNX. Dapat dilihat pada gambar 4.11,

training loss menurun secara stabil.
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Training loss ResNet-18
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Gambar 4.11 Training loss ResNet-18

Average Precision (AP) validasi ResNet-18
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Gambar 4.12 Average Precision validasi ResNet-18
RT-DETR dengan backbone LCNet-0.25 memiliki nilai AP yang cenderung
meningkat (gambar 4.12). Berdasarkan nilai loU dan AP threshold 0.50 hingga
0.95, maka model RT-DETR dengan backbone ResNet-18 memiliki performa
terbaik pada epoch ke-71. Hasil metrik evaluasi model, dapat dilihat pada tabel 4.5.
Model ini juga memiliki performa inference sebesar 6.64 FPS.

Tabel 4.5 Metrik evaluasi training dan validasi epoch ke-71

Jenis Metrik Nilai
loU (coco_eval bbox) 0.3496
AP dengan 10U=0.50:0.95 (metrik COCO) 35.0

AP dengan 1oU=0.50 (metrik PASCAL VOC) | 61.7
AP dengan 1oU=0.75 35.6
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Beberapa perbandingan sampel data ground truth dengan hasil prediksi dapat
dilihat pada gambar 4.10 dan 4.13. Walaupun terdapat prediksi yang tidak sesuai
dengan ground truth, tetapi hasil prediksi RT-DETR ResNet-18 dapat dinilai baik.

Gambar 4.13 Sampel foto prediksi dengan RT-DETR (ResNet-18)

4.2.2 RT-DETR (LCNet-0.25)

Proses training pada model ini dilakukan dengan menggunakan model
pretrained yang dikembangkan dengan set data ImageNet. Model pretrained
tersebut terdapat pada repository Github PP-LCNet (Cui dkk., 2021). Kemudian,
model ini dikonfigurasikan sebanyak 72 epoch. Backbone LCNet-0.25 memiliki
penyesuaian konfigurasi pada file YAML. Konfigurasi dilakukan pada ukuran
in_channels dan feat_strides. Besaran kedua parameter tersebut dapat dilihat pada
gambar 4.14.

HybridEncoder:
in_channels: [32, 64, 128]
feat_strides: [8, 16, 32]
Gambar 4.14 Konfigurasi backbone LCNet-0.25

Pada akhir eksperimen, model ini memiliki parameter sebesar 19973379 atau
19M dan membutuhkan waktu training sebanyak 3 hari 11 jam. Model ini
berukuran sebesar 68 MB dalam bentuk format ONNX. Dapat dilihat pada gambar

4.15, training loss menurun secara stabil.
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Gambar 4.15 Training loss LCNet-0.25
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Gambar 4.16 Average Precision validasi LCNet-0.25

RT-DETR dengan backbone LCNet-0.25 memiliki nilai AP yang fluktuatif
(gambar 4.16). Berdasarkan nilai loU dan AP threshold 0.50 hingga 0.95, maka
model RT-DETR dengan backbone LCNet-0.25 memiliki performa terbaik pada
epoch ke-8. Hasil metrik evaluasi model, dapat dilihat pada tabel 4.6. Model ini
juga memiliki performa inference sebesar 5.29 FPS.

Tabel 4.6 Metrik evaluasi training dan validasi epoch ke-8

Jenis Metrik Nilai
loU (coco_eval bbox) 0.069
AP dengan 10U=0.50:0.95 (metrik COCO) 6.9
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AP dengan 1oU=0.50 (metrik PASCAL VOC) | 14.1
AP dengan loU=0.75 6.0

Beberapa perbandingan sampel data ground truth dengan hasil prediksi dapat

dilihat pada gambar 4.10 dan 4.17. Dapat dilihat bahwa model ini kesulitan untuk

mendeteksi wajah, bahkan pada wajah yang memiliki tampak depan yang jelas.
Maka dari itu, hasil prediksi RT-DETR LCNet-0.25 dapat dinilai buruk.

4.2.3 Pemilihan Bobot Terbaik (Deteksi Wajah)

Pemilihan bobot terbaik untuk model deteksi wajah antara RT-DETR dengan
backbone ResNet-18 dan RT-DETR dengan backbone LCNet-0.25 dilakukan
berdasarkan hasil evaluasi pengujian set data WIDER, yaitu average precision
(AP), FPS, dan ukuran model (parameter). Tabel 4.7 berikut merupakan hasil

pengujian yang didapatkan dari tahap training dan validasi.

Tabel 4.7 Hasil pengujian RT-DETR dengan ResNet-18 dan LCNet-0.25

ResNet-18 | LCNet-0.25
Epoch terbaik 71 8
Waktu training 8 hari 5 jam | 3 hari 11 jam
Parameter 20083028 19973379
Ukuran model (MB) 76 MB 68 MB
AP (COCO) 35.0 AP 6.9 AP
AP (PASCAL VOC) 61.7 AP 14.1 AP
FPS 6.64 FPS 5.29 FPS

Berikut merupakan hasil evaluasi test set WIDER yaitu average precision (AP)

sesuai standar metrik set data COCO dan terbagi menjadi tiga jenis, yaitu easy,
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medium, dan hard. Evaluasi test set WIDER dapat dilihat pada gambar 4.18, 4.19,
dan 4.20 serta tabel 4.8 untuk ringkasan hasil evaluasi. Hasil evaluasi dibandingkan
dengan dua model terbaik WIDER, yaitu MogFace-E (Liu dkk., 2022) dan
TinaFace (Zhu dkk., 2020) serta model YOLOS5Face (Qi dkk., 2023) yang
merupakan varian model YOLO dengan fokus deteksi wajah.
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Gambar 4.18 Evaluasi easy-set WIDER
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Gambar 4.19 Evaluasi medium-set WIDER
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Gambar 4.20 Evaluasi hard-set WIDER
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Tabel 4.8 Hasil evaluasi test-set WIDER

Evaluasi WIDER (AP) | ResNet-18 | LCNet-0.25
Easy 92.8 AP 33.1 AP

Medium 89.7 AP 22.5 AP

Hard 73.8 AP 10.1 AP

Berdasarkan hasil evaluasi WIDER tersebut, kedua model memiliki performa
terbaik pada easy-set dan performa terburuk pada hard-set. Selanjutnya, secara
umum backbone ResNet-18 memiliki hasil yang lebih baik dibandingkan dengan
backbone LCNet-0.25. Meskipun model backbone LCNet-0.25 memiliki ukuran
yang lebih kecil dibandingkan dengan model backbone ResNet-18, tetapi performa
model dalam pendeteksian juga tetap harus diperhatikan. Hal ini disebabkan karena
walaupun model backbone ResNet-18 memiliki ukuran model yang lebih besar,
performa yang dimiliki lebih baik dibandingkan dengan model backbone LCNet-
0.25. Maka dari itu, model deteksi wajah akan menggunakan model RT-DETR
dengan backbone ResNet-18.

4.3 Model Klasifikasi Ekspresi

Eksperimen dilanjutkan dengan pengembangan model klasifikasi ekspresi.
Metode yang digunakan sebagai eksperimen adalah Real Time-CNN menggunakan
set data FER-2013 dan IMED dengan 2 tipe jenis ekspresi, yaitu 7 jenis ekspresi
dan 3 jenis ekspresi.

Sehubungan dengan imbalance yang dialami oleh set data FER-2013 dan
IMED (gambar 4.8 dan gambar 4.9), model Real-Time CNN diberikan fungsi
tambahan untuk mengatasi imbalance tersebut. Treatment yang dilakukan adalah
dengan menambahkan fungsi WeightedRandomSampler yang bekerja dengan cara
memberikan weights pada masing-masing jenis kelas. Weights tersebut digunakan
untuk menentukan probabilitas digunakannya jenis kelas tersebut ketika sampling.
Model ini memiliki konfigurasi 300 epoch, membutuhkan waktu training sebanyak

4 jam, serta memiliki ukuran sebesar 261 KB.
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4.3.1 Real Time-CNN (7 Ekspresi)

Pada model ini, jenis ekspresi yang digunakan berjumlah 7 yang terdiri dari
Marah, Muak, Takut, Senang, Sedih, Kaget, dan Netral. Dapat dilihat pada gambar
4.21 bahwa model Real Time-CNN memiliki loss validasi yang fluktuatif dan loss
training yang relatif menurun, hal ini dapat diartikan bahwa model mengalami set
data validasi yang kurang representatif. Namun, terlihat mulai dari epoch ke-92
bahwa loss training menurun dan loss validasi meningkat, hal ini menandakan

bahwa model mengalami overfit.
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2
1.5
1 92; 1.306
0.5
92; 0.601
0
ONS OO NTOWNONT ONWONTI OO NI O ®
NN < OO0 OO AN M ST WM O 0O O 0N < 1 OIS
I A A A A AN AN AN AN AN NN
e train_loss val_loss

Gambar 4.21 Real Time-CNN (7 ekspresi) training dan validation loss

Berdasarkan grafik di atas, model ini memiliki performa terbaik, yaitu loss
training dan validation terendah pada epoch ke-92, dengan loss validation sebesar
1.306 dan loss training sebesar 0.601. Model ini juga memiliki performa inference
sebesar 48.6 FPS.

Selanjutnya, dapat dilihat confusion matrix Real Time-CNN dari epoch ke-92
pada gambar 4.21 dan label kelas yang digunakan merupakan label sama yang
digunakan pada set data FER-2013 dan IMED (tabel 4.3).
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Gambar 4.22 Confusion matrix Real Time-CNN (7 ekspresi) epoch ke-92

Secara umum, model Real Time-CNN (7 ekspresi) masih mengalami
imbalance walaupun telah diberikan treatment WeightedRandomSampler. Sebagai
contoh, kesalahan prediksi paling sering terjadi pada kelas Muak yang diprediksi
menjadi kelas Sedih (baris 1; kolom 4; 0,25).

Model Real Time-CNN (7 ekspresi), memiliki akurasi sebesar 0.487, precision
0.437, dan recall 0.459. Kemudian hasil evaluasi F1-score per kelas dan rata-rata
dapat dilihat pada tabel 4.9.

Tabel 4.9 Evaluasi F1-score model Real Time-CNN (7 ekspresi)
Average F1-score

Ekspresi | Fl-score

Micro Macro
Marah 0.408
Muak 0.292
Takut 0.265
Senang 0.722 0.487 0.444

Sedih 0.355
Kaget 0.655
Netral 0.415

Berdasarkan tabel di atas, model Real Time-CNN (7 ekspresi) memiliki
performa yang buruk. Real Time-CNN memiliki performa klasifikasi keseluruhan
sebesar 0.487 (micro average F1-score) dan performa pada masing-masing kelas
sebesar 0.444 (macro average F1-score). Selain itu, dengan rata-rata performa per
kelas sebesar 0.4, kelas ekspresi Muak, Takut, dan Sedih memiliki performa yang
buruk karena memiliki besar F1-score di bawah rata-rata. Sampel dari hasil prediksi

masing-masing jenis prediksi, dapat dilihat pada tabel 4.10.
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Tabel 4.10 Sampel ground truth dan prediksi (7 ekspresi)
Ground

Foto truth Prediksi
|~' l 4 Marah Marah
A

a2 Muak Marah

y

L/
Raad
.

’("( )‘
| ‘
|
! l
|

Takut Takut
\oJ

&
=
¥,

Senang Senang

Sedih Sedih

(o
Kaget Kaget

E Netral Netral

4.3.2 Real Time-CNN (3 Ekspresi)

Pada model ini, jenis ekspresi yang digunakan berjumlah 3 yang terdiri dari

Positif, Negatif, dan Netral. Dapat dilihat pada gambar 4.23 bahwa model Real
Time-CNN memiliki loss validasi yang fluktuatif dan loss training yang relatif
menurun, hal ini dapat diartikan bahwa model mengalami set data validasi yang
kurang representatif. Namun, terlihat mulai dari epoch ke-74 bahwa loss training
menurun dan loss validasi meningkat, hal ini menandakan bahwa model mengalami
overfit.
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Gambar 4.23 Real Time-CNN (3 ekspresi) training dan validation loss

Berdasarkan grafik di atas, model ini memiliki performa terbaik, yaitu loss
training dan validation terendah pada epoch ke-74, dengan loss validation sebesar
0.632 dan loss training sebesar 0.313. Model ini juga memiliki performa inference
sebesar 48.1 FPS.

Selanjutnya, dapat dilihat confusion matrix Real Time-CNN dari epoch ke-74
pada gambar 4.24 dan label kelas yang digunakan merupakan label sama yang
digunakan pada set data FER-2013 dan IMED (tabel 4.4).
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Gambar 4.24 Confusion matrix Real Time-CNN (3 ekspresi)
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Walaupun tidak seburuk performa confusion matrix pada Real Time-CNN (7
ekspresi), model Real Time-CNN (3 ekspresi) masih mengalami imbalance
walaupun telah diberikan treatment WeightedRandomSampler. Sebagai contoh,
kesalahan prediksi paling sering terjadi pada kelas Netral yang diprediksi menjadi
kelas Positif (baris 2; kolom 0; 0.35).

Model Real Time-CNN (3 ekspresi), memiliki akurasi sebesar 0.684, precision
0.638, dan recall 0.653. Kemudian hasil evaluasi F1-score per kelas dan rata-rata
dapat dilihat pada tabel 4.11.

Tabel 4.11 Evaluasi F1-score model Real Time-CNN (3 ekspresi)

. Average Fl1-score
Ekspresi | F1-score Micro | Macro
Negatif | 0.708
Positif | 0.755 0.684 0.643
Netral 0.464

Berdasarkan tabel di atas, model Real Time-CNN (3 ekspresi) memiliki
performa yang baik. Real Time-CNN memiliki performa klasifikasi keseluruhan
sebesar 0.684 (micro average F1-score) dan performa pada masing-masing kelas
sebesar 0.643 (macro average F1-score). Sampel dari hasil prediksi masing-masing
jenis prediksi, dapat dilihat pada tabel 4.12.

Tabel 4.12 Sampel ground truth dan prediksi (3 ekspresi)

Ground o
Foto truth Prediksi
Negatif | Negatif

Positif Positif

Netral Netral

4.3.3 Pemilihan Bobot Terbaik (Klasifikasi Ekspresi)
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Pemilihan bobot terbaik untuk model Klasifikasi antara Real Time-CNN
dengan 7 ekspresi dan 3 ekspresi dilakukan berdasarkan hasil evaluasi pengujian
set data FER-2013 dan IMED, yaitu accuracy, macro average F1-score, dan FPS.
Tabel 4.13 berikut merupakan hasil pengujian yang didapatkan dari tahap
pengujian. Dapat disimpulkan bahwa model Real Time-CNN dengan 3 jenis
ekspresi memiliki performa terbaik dengan macro-average F1-score sebesar 0.643

dan accuracy sebesar 0.684.

Tabel 4.13 Evaluasi F1-score model Real Time-CNN

7 Ekspresi | 3 Ekspresi

Epoch terbaik 92 74

Accuracy 0.487 0.684
Precision 0.437 0.638
Recall 0.45 0.653
F1-score (macro) 0.444 0.643
F1-score (micro) 0.487 0.684
FPS 48.6 48.1

4.4 Praproses Set Data Pengujian

Sebelum set data demonstrasi pengujian digunakan untuk model integrasi
deteksi wajah dan klasifikasi ekspresi, set data harus melalui tahap praproses. Tahap
praproses terdiri dari penentuan ROI, konversi video ke frame berdasarkan nilai
FPS model deteksi wajah terbaik, serta penentuan ground truth secara otomatis
menggunakan YuNet untuk bounding box dan secara manual untuk label

klasifikasi.

3 - - -

Gambar 4.25 Sampel frame video dengan ROI (garis biru muda)
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Dengan frame yang memiliki resolusi 1920 x 1080, ROI dimulai dari piksel
x =960, y = 50, lebar = 497, dan tinggi = 460. Gambar 4.25 adalah sampel
frame yang telah dibatasi oleh ROI (garis biru muda). Selanjutnya, video diubah
menjadi bentuk frame agar dapat diberikan anotasi bounding box dan label
klasifikasi. Dengan adanya ROI, wajah yang terdapat pada frame berjumlah 1
hingga 3 wajah.

Set data demonstrasi pengujian memiliki frame rate sebesar 60 FPS, tetapi
karena model deteksi wajah (RT-DETR dengan ResNet-18) memiliki frame rate
sebesar 6.64 FPS. Maka dari itu, untuk menyesuaikan dengan frame rate model,
maka frame rate set data demonstrasi pengujian diubah menjadi 6 FPS. Frame rate
tersebut akan digunakan sebagai basis dalam konversi video ke frame foto. Total

frame foto setelah dikonversi adalah sebanyak 1.695 frame.

7 336 226 90 111
4 103 111 120 176

(b) Anotasi
Gambar 4.26 Sampel ground truth

Selanjutnya, masing-masing frame diberikan anotasi ground truth dan label
klasifikasi ekspresi. Sampel frame dan anotasi ground truth dapat dilihat pada
gambar 4.26. Setiap frame ground truth (.jpeg) memiliki 1 file anotasi dengan nama
yang sama, Yaitu (.txt). Pada tiap file anotasi memiliki jumlah baris yang sama
dengan jumlah wajah yang ada pada frame ground truth. Masing-masing baris
memiliki 5 angka yang dipisahkan oleh spasi. Angka pertama menandakan label
ekspresi sesuai tabel 4.3 dan angka kedua hingga kelima menandakan bounding box

dengan format koordinat sumbu-X, koordinat sumbu-Y, width, dan height. Namun
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karena model klasifikasi ekspresi memiliki performa terbaik pada model dengan 3
jenis ekspresi, maka anotasi label ekspresi disesuaikan kembali sesuai tabel 4.4.

4.5 Integrasi Model Deteksi dan Klasifikasi

Model pengenalan ekspresi wajah terdiri dari model deteksi wajah dengan RT-
DETR backbone ResNet-18 dan model klasifikasi ekspresi dengan Real Time-CNN
(3 ekspresi) dan diuji menggunakan set data demonstrasi pengujian. Integrasi model
deteksi dan klasifikasi dievaluasi menggunakan fungsi COCO eval (Lin dkk., 2014)
yang juga digunakan untuk mengevaluasi RT-DETR.

Model pengenalan ekspresi wajah memiliki performa frame rate sebesar 5.94
FPS dan 77.5% AP untuk bounding box saja serta 4.7% AP untuk keseluruhan.
Tabel 4.14 merupakan hasil evaluasi integrasi model. Berdasarkan hasil tersebut,
model ini memiliki performa baik, jika mendeteksi bounding box wajah saja, tetapi
memiliki performa buruk, jika harus mengklasifikasikan jenis ekspresi dan

mendeteksi wajah.

Tabel 4.14 Hasil evaluasi model integrasi

Bounding box | Bounding box dan label ekspresi
AP | 1oU=0.50:0.95
(COCO) 775 4.7
AP | IoU=0.50
(PASCAL VOCQC) 8.1 6.1
AP | 1oU=0.75 94.8 5.8

Berikut pada gambar 4.27 merupakan sampel ground truth dan prediksi dari
model pengenalan ekspresi wajah. Dapat dilihat bahwa model mengalami
kesalahan klasifikasi pada Netral dan memprediksi menjadi Positif serta sebaliknya.
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Gambar 4.27 Sampel gambar ground truth dan prediksi dengan anotasi

4.6 Pembahasan
Berdasarkan performa RT-DETR dengan backbone ResNet-18 pada
eksperimen ini, dapat disimpulkan bahwa model yang dilatih pada set data WIDER
memiliki performa yang lebih buruk dibandingkan model yang dilatih pada set data
COCO. Performa model RT-DETR dengan backbone ResNet-18 dapat dilihat pada
tabel berikut.
Tabel 4.15 Performa RT-DETR (ResNet-18) pada seluruh set data

RT-DETR AP | 10U=0.50:0.95 AP | 10U=0.50
(ResNet-18) | (COCO) P Aslc AL VOC) Ukuran set data
WIDER 35.0 61.7 32 ribu foto
COCO 46.4 63.7 123 ribu foto
COCO + Objects365 49.0 66.5 1.923 ribu foto

Penyebab model RT-DETR (ResNet-18) memiliki performa yang lebih buruk
dibandingkan model lain dapat disebabkan oleh besar set data yang lebih kecil
dibandingkan set data yang lain. Hal tersebut sesuai dengan pernyataan pada survey
penelitian mengenai deep learning oleh Alom dkk. (2019, him. 7) yang menyatakan
bahwa performa model deep learning meningkat seiring bertambahnya ukuran set
data. Dapat dilihat pada tabel 4.15, model dengan set data WIDER (ukuran terkecil)
memiliki performa terburuk.

Kemudian, pada tabel 4.5 dan 4.6 dapat dilihat bahwa RT-DETR (LCNet-0.25)
memiliki performa buruk dibandingkan RT-DETR (ResNet-18). Hal ini dapat
disebabkan karena LCNet merupakan backbone dengan kompleksitas ringan.

Dugaan ini diperkuat dengan penelitian survey backbone pada ranah computer
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vision oleh Goldblum dkk. (2023, him. 24) yang dapat dilihat pada tabel 4.16.
Secara umum, dapat dikatakan bahwa kompleksitas model atau ukuran parameter

memengaruhi performa model.

Tabel 4.16 Tabel evaluasi parameter dan performa

Backbone Parameter (M) | AP
ResNet-50 82M 46.6
ResNet-101 101M 47.7
ViT-Small 84M 48.2
ConvNeXt-Tiny 86M 49.9
SwinV2-Tiny 86M 50.2
ViT-Base 155M 51.3
SwinV2-Base-w8 145M 52.4
SwinV2-Base-w24 145M 52.9
ConvNeXt -Base 146M 52.9

Selanjutnya, pada model klasifikasi ekspresi, model Real-Time CNN
mengalami training loss yang cenderung menurun dan validation loss yang
fluktuatif. Dapat dikatakan hal tersebut terjadi karena model Real Time-CNN
mengalami underrepresentative validation set atau set data validasi yang digunakan
kurang representatif. Untuk mengatasi hal tersebut, penelitian selanjutnya dapat
dilakukan treatment augmentasi dataset seperti SMOTE atau mengubah rasio
pembagian set data.

Kemudian, karena terdapat set data yang digunakan pada Real Time-CNN,
mengalami simplifikasi, yaitu pengurangan menjadi 3 ekspresi saja, model Real
Time-CNN mengalami peningkatan performa. Pada penelitian Real Time-CNN
menggunakan set data FER-2013 oleh Arriaga dkk. (2017), performa yang
didapatkan adalah accuracy sebesar 66%. Sedangkan pada penelitian ini yang
menggunakan set data FER-2013 dan IMED (3 ekspresi), performa mengalami

peningkatan hingga memiliki accuracy sebesar 68.4%.
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Tabel 4.17 Sampel prediksi benar dan salah

Prediksi Salah Prediksi Benar
(image-1297) (image-1328)
Anotasi 1 189 146 120 163 2 184 192 122 166
L = 3 " — % ‘
2| 9 |
hy )
o] Y
% )
°| §
O L
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sl L
=| &
g ©
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Terakhir, integrasi model deteksi wajah dan klasifikasi ekspresi memiliki
performa yang buruk pada evaluasi bounding box dan label klasifikasi. Hal ini
dikarenakan performa buruk model Klasifikasi ekspresi, jika evaluasi hanya
dilakukan pada bounding box saja, maka memiliki performa yang baik. Sampel
prediksi dapat dilihat pada tabel 4.17.

Model Real Time-CNN memiliki performa yang baik pada pengujian
menggunakan set data FER-2013 dan IMED, tetapi performa yang buruk pada
pengujian menggunakan set data demonstrasi pengujian. Hal tersebut dapat
disebabkan oleh format penentuan kelas ekspresi yang berbeda. Set data
demonstrasi pengujian menggunakan format FACS oleh Ekman & Friesen (1978),
sedangkan set data IMED menggunakan facial point sebagai deskripsi fitur dan set
data FER-2013 tidak diketahui menggunakan format apa.
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Gambar 4.28 Perbandingan posisi wajah set data IMED (kiri) dan demonstrasi
pengujian (kanan)

Selain itu, buruknya performa model klasifikasi ekspresi juga dapat disebabkan
oleh ketidakberagaman posisi wajah pada set data IMED. Dapat dilihat pada
gambar 4.28 bahwa foto IMED memiliki posisi wajah, yaitu frontal (sisi depan),
yang berbeda dengan posisi wajah set data demonstrasi pengujian, yaitu profile (sisi
samping). Walaupun pada tahap pengembangan model klasifikasi ekspresi juga
menggunakan set data FER-2013 yang memiliki kondisi yang wild, tetapi set data
tersebut tidak memiliki karakteristik wajah orang Indonesia.

Dengan performa model integrasi yang hanya mencapai 4.7% AP, dapat
dikatakan model ini masih belum siap untuk diimplementasikan di dunia nyata.
Walaupun model integrasi memiliki performa yang baik pada deteksi wajah, tetapi
tujuan utama dari pengembangan sistem ini adalah untuk mengevaluasi berdasarkan
ekspresi wajah yang mengandalkan performa dari model klasifikasi ekspresi. Jika
ekspresi wajah yang dilakukan oleh pelanggan tidak dapat diprediksi dengan baik,
maka bisnis tidak dapat mendapatkan manfaat dari pengimplementasian kecerdasan
buatan, yaitu tingkat akurasi serta kecepatan dari pengenalan ekspresi wajah. Hal
tersebut dapat mengakibatkan efek negatif pada bisnis, seperti ketidaktepatan dalam

mengidentifikasi kekurangan pada pelayanan atau produk.
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BAB V
SIMPULAN DAN SARAN

Bab ini menjelaskan mengenai simpulan akhir dari hasil penelitian yang telah

dilakukan serta saran dari peneliti untuk penelitian yang selanjutnya.

5.1. Simpulan

Dari penelitian yang telah dilakukan, didapatkan beberapa kesimpulan sebagai
berikut:
1. Implementasi model deteksi wajah dan model Kklasifikasi ekspresi untuk

evaluasi kepuasan pelanggan, dilakukan mulai dari tahap model deteksi wajah.
Set data WIDER diberikan tahap praproses agar sesuai dengan format COCO
yang dapat diolah oleh RT-DETR. Selanjutnya, set data WIDER diproses oleh
model RT-DETR (ResNet-18) dan RT-DETR (LCNet-0.25) yang telah
dikonfigurasikan. Kemudian, dilanjutkan dengan tahap model Kklasifikasi
ekspresi. Set data IMED diberikan tahap praproses agar sesuai dengan format
FER-2013 dan kedua set data tersebut disesuaikan dengan format 7 ekspresi
atau 3 ekspresi yang dapat diolah oleh Real Time-CNN. Selanjutnya, set data
FER-2013 dan IMED diproses oleh model Real Time-CNN.

Implementasi keseluruhan model untuk evaluasi kepuasan pelanggan, diawali
dengan memilih bobot terbaik dari model deteksi wajah, yaitu RT-DETR
(ResNet-18) atau RT-DETR (LCNet-0.25). Selanjutnya, model klasifikasi
ekspresi juga dipilih berdasarkan bobot terbaik melalui 2 format, yaitu Real
Time-CNN (7 ekspresi) atau Real Time-CNN (3 ekspresi). Bobot deteksi wajah
dipilih berdasarkan hasil evaluasi menggunakan set data WIDER dengan
metrik average precision sesuai dengan ketentuan COCO serta ukuran model
dan bobot Klasifikasi ekspresi dipilih dengan metrik accuracy dan macro-
average F1-score menggunakan set data FER-2013 dan IMED. Dengan model
deteksi wajah dan model klasifikasi ekspresi yang telah dipilih berdasarkan
bobot terbaik, selanjutnya kedua model tersebut digabungkan menjadi sebuah
sistem yang dapat mengevaluasi kepuasan pelanggan. Selanjutnya keseluruhan

model diuji menggunakan set data demonstrasi pengujian yang telah dianotasi.
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3. Performa masing-masing model untuk evaluasi kepuasan pelanggan,
didapatkan berdasarkan hasil evaluasi menggunakan set data yang digunakan
untuk mengembangkan masing-masing model. Model deteksi wajah yang
dievaluasi menggunakan set data WIDER mendapatkan evaluasi terbaik pada
model RT-DETR (ResNet-18) pada epoch ke-71 dengan AP (loU=0.5:0.95)
sebesar 35%. Kemudian, model Kklasifikasi ekspresi yang dievaluasi
menggunakan set data FER-2013 dan IMED mendapatkan evaluasi terbaik
dengan menggunakan 3 jenis ekspresi pada epoch ke-74 dengan micro average
F1-score sebesar 68.4%.

4. Performa keseluruhan model untuk evaluasi kepuasan pelanggan, didapatkan
berdasarkan hasil evaluasi menggunakan set data video demonstrasi pengujian.
Model pengenalan ekspresi wajah memiliki performa sebesar 5.94 FPS dan
77.5% AP untuk bounding box saja serta 4.7% AP untuk keseluruhan.

5.2. Saran
Dari penelitian yang telah dilakukan, didapatkan beberapa saran sebagai
berikut:

1. Untuk mendapatkan hasil yang lebih baik lagi pada model RT-DETR dengan
backbone ResNet-18 dapat dilakukan dengan menggunakan set data deteksi
wajah dengan ukuran yang lebih besar daripada set data WIDER.

2. Buruknya performa model RT-DETR dengan backbone LCNet-0.25
disebabkan oleh arsitektur LCNet yang terlalu simpel, maka penelitian
selanjutnya dapat menggunakan backbone yang memiliki kompleksitas yang
lebih tinggi.

3. Model Real Time-CNN memiliki performa buruk karena 1) treatment
imbalance yang masih belum tepat; 2) ketidaksesuaian format penentuan
jenis ekspresi pada set data pengembangan dan pengujian; dan 3) posisi wajah
yang tidak beragam pada set data pengembangan dan pengujian dengan
karakteristik wajah orang Indonesia. Maka dari itu, untuk saran perbaikan
yang pertama dapat mencari alternatif treatment imbalance lain yang tidak

harus mengubah persentase pembagian set data. Contohnya treatment
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tersebut seperti augmentasi data, yaitu SMOTE. Saran perbaikan yang kedua,
karena set data pengembangan dan pengujian harus menggunakan format
penentuan jenis ekspresi yang sama, maka untuk penelitian selanjutnya dapat
menggunakan set data dengan format penentuan jenis ekspresi yang dapat
dirujuk. Hal ini agar set data pengujian juga dapat dianotasi menggunakan
format penentuan jenis ekspresi yang sama. Ketiga, dengan posisi wajah pada
set data pengembangan dan pengujian yang tidak beragam, maka pada
penelitian selanjutnya dapat menggunakan set data yang memiliki
karakteristik wajah orang Indonesia dengan posisi wajah yang beragam.

. Untuk meningkatkan keakuratan anotasi bounding box video demonstrasi
pengujian, dapat menggunakan model deteksi wajah dengan performa yang
lebih tinggi pada evaluasi set data WIDER.

. Agar dapat menggunakan potensi model RT-DETR dengan seutuhnya (end-
to-end), dapat menjadikan dua tahap pada penelitian ini menjadi satu tahap
dengan menggunakan set data deteksi wajah yang telah disertai dengan kelas
jenis ekspresi.

Disebabkan oleh tahap pengujian yang menggunakan set data dengan
karakter wajah orang Indonesia, maka sebaiknya set data untuk tahap
pengembangan juga menggunakan set data dengan karakter wajah orang

Indonesia.
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