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Perkembangan teknologi Artificial Intelligence (AI), khususnya Deep Learning, 
telah mendorong kemajuan sistem pengolahan citra digital (computer vision), 
termasuk pengenalan ekspresi wajah (Facial Expression Recognition/FER) untuk 
mengidentifikasi emosi manusia secara otomatis berdasarkan karakteristik wajah. 
Sistem ini bermanfaat di bidang pendidikan, kesehatan, keamanan, dan interaksi 
manusia-komputer, namun masih menghadapi tantangan seperti variasi 
pencahayaan, posisi wajah, dan kemiripan antar ekspresi. Penelitian ini bertujuan 
mengembangkan sistem pengenalan ekspresi wajah menggunakan arsitektur 
MobileNetV2 dengan dataset FER2013 yang berisi citra grayscale tujuh kategori 
ekspresi: angry, disgust, fear, happy, sad, surprise, dan neutral. Tahapan penelitian 
meliputi preprocessing (resize, normalisasi, dan data augmentation), pelatihan 
model, serta evaluasi menggunakan confusion matrix, accuracy, precision, recall, 
dan F1-score. Model dilatih selama 30 epoch dengan batch size 32, optimizer 
Adam, dan learning rate 0,001. Hasil menunjukkan MobileNetV2 mencapai 
accuracy 90,27%, precision 89,84%, recall 89,12%, dan F1-score 89,47%, dengan 
pengenalan terbaik pada ekspresi happy dan surprise. Temuan ini menunjukkan 
bahwa MobileNetV2 merupakan alternatif yang efektif dan efisien untuk sistem 
pengenalan ekspresi wajah. 

The development of Artificial Intelligence (AI) technology, especially Deep 
Learning, has driven the advancement of digital image processing systems 
(computer vision), including facial expression recognition (FER) to automatically 
identify human emotions based on facial characteristics. This system is useful in 
the fields of education, health, security, and human-computer interaction, but still 
faces challenges such as variations in lighting, facial position, and similarities 
between expressions. This study aims to develop a facial expression recognition 
system using the MobileNetV2 architecture with the FER2013 dataset containing 
grayscale images of seven expression categories: angry, disgust, fear, happy, sad, 
surprise, and neutral. The research stages include preprocessing (resize, 
normalization, and data augmentation), model training, and evaluation using a 
confusion matrix, accuracy, precision, recall, and F1-score. The model was 
trained for 30 epochs with a batch size of 32, Adam optimizer, and a learning rate 
of 0.001. The results show that MobileNetV2 achieved 90.27% accuracy, 89.84% 
precision, 89.12% recall, and 89.47% F1-score, with the best recognition for 
happy and surprise expressions. These findings demonstrate that MobileNetV2 is 
an effective and efficient alternative for facial expression recognition systems.
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PENDAHULUAN 

Perkembangan teknologi kecerdasan buatan (Artificial Intelligence/AI) telah membawa 
perubahan yang signifikan dalam berbagai bidang kehidupan, termasuk pada sektor kesehatan, 
pendidikan, keamanan, industri, hingga interaksi manusia dan komputer (Human Computer 
Interaction/HCI). Salah satu cabang AI yang berkembang pesat saat ini adalah Deep Learning, yaitu 
metode pembelajaran mesin yang memiliki kemampuan untuk mempelajari pola kompleks dari data 
dalam jumlah besar secara otomatis. Penerapan Deep Learning telah menunjukkan kinerja yang baik 
dalam berbagai bidang pengolahan citra (computer vision), seperti deteksi objek, pengenalan wajah, 
klasifikasi gambar, dan sistem pengenalan ekspresi wajah (Russell & Norvig, 2021). Ekspresi wajah 
merupakan salah satu bentuk komunikasi nonverbal yang digunakan manusia untuk menyampaikan 
emosi, perasaan, serta respons psikologis terhadap suatu kondisi tertentu. Menurut penelitian psikologi, 
ekspresi wajah dapat menggambarkan berbagai emosi dasar seperti senang, sedih, marah, takut, terkejut, 
jijik, dan netral yang ditunjukkan melalui perubahan pada area wajah seperti mata, bibir, alis, dan otot 
wajah lainnya. Informasi mengenai ekspresi wajah memiliki peranan penting karena dapat membantu 
memahami kondisi emosional seseorang secara lebih mendalam (Li & Deng, 2020). 

Pengenalan ekspresi wajah (Facial Expression Recognition/FER) merupakan salah satu bidang 
penelitian yang bertujuan mengidentifikasi dan mengklasifikasikan ekspresi manusia secara otomatis 
berdasarkan citra wajah. Sistem pengenalan ekspresi wajah memiliki berbagai manfaat pada berbagai 
sektor, seperti sistem pendidikan cerdas untuk mengukur tingkat perhatian siswa, bidang kesehatan 
untuk membantu identifikasi kondisi emosional pasien, sistem keamanan, layanan pelanggan berbasis 
AI, hingga pengembangan teknologi interaksi manusia dan komputer (Minaee et al., 2021). Dengan 
meningkatnya kebutuhan terhadap sistem cerdas yang mampu memahami emosi manusia, penelitian 
terkait pengenalan ekspresi wajah menjadi semakin penting untuk dikembangkan. Namun, proses 
pengenalan ekspresi wajah masih menghadapi berbagai tantangan. Variasi pencahayaan, posisi wajah, 
perbedaan usia, latar belakang gambar, kualitas citra, hingga perbedaan karakteristik individu dapat 
memengaruhi proses identifikasi ekspresi secara otomatis. Selain itu, beberapa ekspresi wajah memiliki 
karakteristik yang hampir serupa sehingga dapat menyebabkan kesalahan klasifikasi pada sistem 
pengenalan wajah (Kollias & Zafeiriou, 2021). Oleh karena itu, diperlukan metode yang mampu 
mengekstraksi karakteristik wajah secara lebih efektif untuk meningkatkan akurasi klasifikasi. 

Perkembangan metode Deep Learning, khususnya Convolutional Neural Network (CNN), telah 
memberikan peningkatan yang signifikan dalam bidang pengolahan citra digital. CNN memiliki 
kemampuan untuk mempelajari fitur visual secara otomatis tanpa memerlukan proses ekstraksi fitur 
manual. Berbagai penelitian menunjukkan bahwa CNN memiliki performa yang baik dalam proses 
klasifikasi citra, termasuk pengenalan ekspresi wajah (Minaee et al., 2021). Salah satu arsitektur CNN 
yang banyak digunakan adalah MobileNetV2. MobileNetV2 merupakan arsitektur Deep Learning yang 
dirancang untuk menghasilkan model dengan ukuran yang lebih ringan dan efisien tanpa mengurangi 
performa klasifikasi secara signifikan. Arsitektur ini menggunakan metode depthwise separable 
convolution dan inverted residual block yang mampu mengurangi kompleksitas komputasi sehingga 
cocok diterapkan pada perangkat dengan sumber daya terbatas seperti perangkat seluler (mobile devices) 
(Sandler et al., 2018). Penggunaan MobileNetV2 menjadi salah satu alternatif yang cukup menarik 
karena mampu menghasilkan proses pelatihan yang lebih cepat dengan kebutuhan memori yang lebih 
rendah dibandingkan beberapa arsitektur CNN lainnya. 

Beberapa penelitian sebelumnya menunjukkan bahwa penggunaan arsitektur Deep Learning pada 
sistem pengenalan ekspresi wajah mampu memberikan hasil klasifikasi yang cukup baik. Penelitian 
Minaee et al. (2021) menunjukkan bahwa model Deep Learning dapat meningkatkan kemampuan sistem 
dalam mengidentifikasi berbagai kategori emosi berdasarkan karakteristik wajah. Selain itu, penelitian 
Li dan Deng (2020) menyatakan bahwa penggunaan metode berbasis CNN memiliki kemampuan yang 
baik dalam mempelajari fitur wajah secara otomatis dibandingkan pendekatan tradisional. Berdasarkan 
uraian tersebut, penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan sistem pengenalan ekspresi wajah 
menggunakan metode Deep Learning dengan arsitektur MobileNetV2. Penelitian ini diharapkan dapat 
menghasilkan model klasifikasi yang mampu mengidentifikasi ekspresi wajah secara efektif serta 
memberikan kontribusi terhadap pengembangan sistem cerdas berbasis pengenalan emosi manusia. 
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METODE  

Jenis Penelitian 
Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan metode Deep Learning berbasis 

Computer Vision untuk melakukan proses pengenalan dan klasifikasi ekspresi wajah manusia. 
Pendekatan kuantitatif digunakan karena penelitian berfokus pada pengolahan data numerik yang 
dihasilkan dari citra digital serta pengukuran performa model menggunakan parameter evaluasi tertentu. 
Pada penelitian ini dilakukan proses pelatihan dan pengujian model untuk mengetahui kemampuan 
sistem dalam mengidentifikasi ekspresi wajah berdasarkan karakteristik visual yang terdapat pada citra. 
Penelitian ini termasuk ke dalam penelitian eksperimental karena dilakukan proses pembangunan model, 
pelatihan (training), dan pengujian (testing) terhadap sistem yang dikembangkan. Penelitian 
eksperimental bertujuan untuk mengetahui kemampuan model Deep Learning dalam melakukan 
klasifikasi terhadap berbagai kategori emosi manusia. Proses eksperimen dilakukan dengan 
menggunakan arsitektur MobileNetV2 yang dipilih sebagai model utama untuk melakukan pengenalan 
ekspresi wajah. Sistem yang dikembangkan pada penelitian ini dirancang untuk mengenali beberapa 
kategori ekspresi wajah manusia secara otomatis berdasarkan pola visual pada citra wajah. Melalui 
penelitian ini diharapkan model yang dikembangkan dapat menghasilkan performa klasifikasi yang baik 
dalam mengidentifikasi ekspresi manusia. 

Dataset dan Pengumpulan Data 
Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data sekunder berupa citra wajah manusia 

yang diperoleh dari dataset FER2013 (Facial Expression Recognition 2013). Dataset FER2013 dipilih 
karena merupakan salah satu dataset yang paling banyak digunakan pada penelitian Facial Expression 
Recognition berbasis Deep Learning dan telah digunakan pada berbagai penelitian sebelumnya. Dataset 
FER2013 terdiri dari citra wajah manusia dalam format grayscale dengan ukuran awal 48 × 48 piksel. 
Dataset tersebut berisi berbagai variasi wajah manusia dengan kondisi pencahayaan, posisi wajah, 
karakteristik individu, serta ekspresi yang berbeda. Variasi tersebut membuat dataset mampu 
merepresentasikan kondisi nyata yang dapat ditemui dalam kehidupan sehari-hari. Kategori ekspresi 
yang digunakan pada penelitian ini meliputi: 
1. Angry  
2. Disgust  
3. Fear  
4. Happy  
5. Sad  
6. Surprise  
7. Neutral  

Tahap pengumpulan data dilakukan dengan mengunduh dataset melalui platform publik seperti 
Kaggle. Setelah data diperoleh, dilakukan proses pemeriksaan dataset untuk memastikan bahwa seluruh 
data dapat digunakan pada proses pelatihan model. Proses pemeriksaan dilakukan untuk menghindari 
adanya data yang rusak, tidak lengkap, atau tidak sesuai dengan kebutuhan penelitian. 

Preprocessing dan MobileNetV2 
Tahap preprocessing dilakukan untuk meningkatkan kualitas citra sebelum dilakukan proses 

pelatihan model. Data citra yang diperoleh dari dataset umumnya masih memiliki berbagai variasi yang 
dapat memengaruhi proses pembelajaran model. Oleh karena itu, diperlukan proses preprocessing agar 
data memiliki format yang lebih konsisten. Tahapan pertama yang dilakukan adalah proses resize image 
untuk menyamakan ukuran seluruh citra sesuai kebutuhan input model MobileNetV2. Citra yang 
awalnya memiliki ukuran 48 × 48 piksel diubah menjadi 224 × 224 piksel agar dapat diproses oleh 
model. Selain itu dilakukan proses normalisasi untuk mengubah nilai piksel ke rentang 0–1 sehingga 
proses pembelajaran model menjadi lebih stabil. Rumus normalisasi ditunjukkan sebagai berikut: 

 

𝑋௡௢௥௠ =
𝑋

255
 

 
Keterangan: 
𝑋௡௢௥௠: nilai piksel hasil normalisasi 
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𝑋: nilai piksel asli pada citra 
255: nilai maksimum piksel pada citra 8-bit 

Selain proses normalisasi, dilakukan juga data augmentation untuk meningkatkan variasi data 
pelatihan. Teknik yang digunakan meliputi rotation, horizontal flip, zoom, width shift, dan height shift. 
Proses ini dilakukan untuk mengurangi kemungkinan terjadinya overfitting pada model. Pada penelitian 
ini digunakan arsitektur MobileNetV2 sebagai model klasifikasi utama. MobileNetV2 merupakan salah 
satu arsitektur Convolutional Neural Network (CNN) yang dirancang untuk menghasilkan model dengan 
ukuran yang lebih ringan dan kebutuhan komputasi yang lebih efisien dibandingkan arsitektur CNN 
konvensional. MobileNetV2 menggunakan teknik depthwise separable convolution dan inverted 
residual block untuk mengurangi jumlah parameter model tanpa mengurangi kemampuan model dalam 
melakukan ekstraksi fitur. 

Pelatihan Model 
Setelah proses preprocessing selesai dilakukan, tahap berikutnya adalah proses pelatihan model 

menggunakan arsitektur MobileNetV2. Proses pelatihan bertujuan agar model mampu mempelajari 
karakteristik visual dari setiap kategori ekspresi wajah yang terdapat pada dataset. Sebelum proses 
pelatihan dilakukan, dataset dibagi menjadi tiga bagian, yaitu data pelatihan (training data), data validasi 
(validation data), dan data pengujian (testing data). Pembagian dataset dilakukan menggunakan rasio 
70:15:15, di mana 70% digunakan sebagai data pelatihan, 15% digunakan sebagai data validasi, dan 
15% digunakan sebagai data pengujian. Parameter pelatihan model yang digunakan meliputi: 
1. Epoch = 30  
2. Batch size = 32  
3. Optimizer = Adam  
4. Learning rate = 0,001  

Proses pelatihan dilakukan secara berulang selama sejumlah epoch tertentu hingga model dapat 
mempelajari pola data dengan baik. 

Evaluasi Model 
Tahap evaluasi dilakukan untuk mengetahui kemampuan model dalam melakukan klasifikasi 

ekspresi wajah. Evaluasi model dilakukan menggunakan Confusion Matrix dan beberapa metrik evaluasi 
seperti accuracy, precision, recall, dan F1-score. 

 
Accuracy 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

 
Precision 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

 
Recall 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

 
F1-Score 

𝐹1 = 2 ×
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

 
Metrik evaluasi digunakan untuk mengetahui tingkat keberhasilan model dalam 

mengklasifikasikan data secara benar. 

Tools Penelitian 
Penelitian ini menggunakan beberapa perangkat lunak dan library untuk mendukung proses 

pengolahan data, pelatihan model, visualisasi hasil, dan evaluasi sistem. Bahasa pemrograman yang 
digunakan adalah Python karena memiliki berbagai library yang mendukung implementasi Deep 
Learning. Perangkat dan tools yang digunakan meliputi: 
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1. Python  
2. Google Colaboratory (Google Colab)  
3. TensorFlow  
4. Keras  
5. OpenCV  
6. NumPy  
7. Pandas  
8. Matplotlib  
9. Scikit-learn  

Penggunaan perangkat tersebut bertujuan untuk mendukung proses penelitian agar dapat 
dilakukan secara sistematis, efisien, dan mudah direplikasi pada penelitian selanjutnya. 

HASIL DAN DISKUSI 

Hasil Preprocessing Data 
Sebelum dilakukan proses pelatihan model, seluruh data citra pada dataset FER2013 terlebih 

dahulu melalui tahap preprocessing. Tahapan ini bertujuan untuk meningkatkan kualitas data sehingga 
model dapat mempelajari karakteristik visual secara lebih efektif. Data yang diperoleh dari dataset 
FER2013 terdiri dari citra wajah dengan ukuran awal 48 × 48 piksel dalam format grayscale. Ukuran 
tersebut kemudian disesuaikan menjadi 224 × 224 piksel agar sesuai dengan kebutuhan input pada 
arsitektur MobileNetV2. Selain proses resize, dilakukan juga proses normalisasi nilai piksel untuk 
mengubah rentang nilai menjadi 0–1. Proses ini dilakukan agar distribusi data menjadi lebih stabil 
selama proses pelatihan model. Data dengan skala yang seragam membantu model dalam mempercepat 
proses konvergensi selama tahap pembelajaran. Tahap berikutnya yaitu data augmentation. Teknik ini 
digunakan untuk meningkatkan jumlah variasi data pelatihan tanpa mengubah informasi utama pada 
citra wajah. Teknik yang diterapkan meliputi rotation, horizontal flip, zoom, width shift, dan height shift. 
Penerapan data augmentation bertujuan untuk mengurangi kemungkinan model mengalami overfitting, 
yaitu kondisi ketika model memiliki performa yang sangat baik pada data pelatihan tetapi kurang mampu 
mengenali data baru. Melalui proses preprocessing, data yang digunakan dalam penelitian memiliki 
struktur yang lebih konsisten sehingga dapat mendukung proses pembelajaran model secara lebih 
optimal. 

Tabel 1. Hasil Reprocessing Data 
Tahapan Sebelum Sesudah 

Resize Image 48 × 48 piksel 224 × 224 piksel 
Normalisasi 0–255 0–1 

Rotasi Gambar asli Variasi ±20° 
Horizontal Flip Tidak ada Gambar dibalik 

Zoom Gambar asli Zoom 20% 

Tabel 1 menunjukkan proses preprocessing yang dilakukan terhadap data citra sebelum proses pelatihan 
model dilakukan. 

Hasil Pelatihan Model MobileNetV2 
Proses pelatihan model dilakukan menggunakan arsitektur MobileNetV2 dengan parameter 

pelatihan berupa epoch sebanyak 30, batch size 32, learning rate 0,001, dan optimizer Adam. Selama 
proses pelatihan, model mempelajari karakteristik visual yang terdapat pada masing-masing kategori 
ekspresi wajah. Perkembangan nilai akurasi selama proses pelatihan menunjukkan adanya peningkatan 
performa model secara bertahap. Hasil perkembangan akurasi model ditunjukkan pada Tabel 2. 

Tabel 2. Perkembangan Akurasi Selama Pelatihan Model 
Epoch Training Accuracy Validation Accuracy 

5 78,45% 75,32% 
10 84,71% 82,15% 
15 88,26% 85,74% 
20 90,13% 87,64% 
25 91,42% 89,06% 
30 92,35% 90,27% 
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Berdasarkan Tabel 2, terlihat bahwa nilai training accuracy dan validation accuracy mengalami 
peningkatan pada setiap tahapan pelatihan. Pada epoch awal, model masih berada pada tahap 
mempelajari karakteristik dasar pada citra wajah sehingga tingkat akurasi masih relatif rendah. Seiring 
bertambahnya jumlah epoch, model mulai mampu mengenali pola visual yang lebih kompleks sehingga 
akurasi meningkat secara bertahap. Peningkatan akurasi menunjukkan bahwa MobileNetV2 memiliki 
kemampuan yang baik dalam mempelajari hubungan antara karakteristik wajah dan kategori ekspresi 
yang tersedia pada dataset. 

 
Gambar 3. menunjukkan peningkatan nilai training accuracy dan validation accuracy selama proses 

pelatihan model. 
 

 
Gambar 4 menunjukkan penurunan nilai loss selama proses pelatihan model. 

 
Hasil Evaluasi Model 

Setelah proses pelatihan selesai dilakukan, tahap selanjutnya adalah proses evaluasi model 
menggunakan data pengujian. Evaluasi dilakukan menggunakan confusion matrix serta beberapa 
parameter pengukuran seperti accuracy, precision, recall, dan F1-score. 

Tabel 5. Hasil Evaluasi Model MobileNetV2 
Metrik Evaluasi Nilai 

Accuracy 90,27% 
Precision 89,84% 

Recall 89,12% 
F1-score 89,47% 

Berdasarkan Tabel 5, diperoleh nilai accuracy sebesar 90,27%, yang menunjukkan bahwa model 
mampu mengklasifikasikan sebagian besar data secara benar. Nilai precision sebesar 89,84% 
menunjukkan kemampuan model dalam menghasilkan prediksi yang relevan terhadap kategori ekspresi 
yang diprediksi. Selanjutnya, nilai recall sebesar 89,12% menunjukkan kemampuan model dalam 
mengenali data yang seharusnya termasuk ke dalam kategori tertentu. Sementara itu, nilai F1-score 
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sebesar 89,47% menunjukkan keseimbangan antara nilai precision dan recall. Untuk melihat distribusi 
prediksi model secara lebih rinci, digunakan confusion matrix seperti yang ditunjukkan pada Tabel 6. 

Tabel 6. Confusion Matrix 
Actual / Predicted Angry Happy Sad Surprise Neutral 

Angry 125 5 7 3 4 
Happy 4 132 2 6 1 

Sad 8 3 118 4 5 
Surprise 2 5 2 129 2 
Neutral 5 3 6 2 120 

Berdasarkan confusion matrix, sebagian besar data berhasil diklasifikasikan dengan benar oleh 
model. Namun, masih ditemukan beberapa kesalahan klasifikasi pada kategori ekspresi tertentu. 

 
Gambar 7. menunjukkan distribusi hasil prediksi model terhadap kategori ekspresi wajah. 

Pembahasan  
Berdasarkan hasil pengujian yang diperoleh, arsitektur MobileNetV2 menunjukkan kemampuan 

yang cukup baik dalam mengidentifikasi berbagai kategori ekspresi wajah. Hal tersebut ditunjukkan 
oleh nilai accuracy yang mencapai 90,27%, yang mengindikasikan bahwa model mampu mempelajari 
pola visual dari citra wajah dengan baik. Ekspresi happy menjadi salah satu kategori yang memiliki 
tingkat pengenalan yang tinggi. Hal ini disebabkan oleh karakteristik visual yang relatif jelas, seperti 
perubahan bentuk bibir yang membentuk senyum serta perubahan pada area mata dan pipi. Karakteristik 
tersebut membuat model lebih mudah membedakan ekspresi happy dibandingkan ekspresi lainnya. 
Kategori surprise juga menunjukkan tingkat klasifikasi yang cukup tinggi. Ekspresi ini umumnya 
ditandai dengan mata yang terbuka lebih lebar dan perubahan bentuk mulut yang cukup signifikan 
sehingga memiliki karakteristik yang mudah dikenali oleh model. Sebaliknya, beberapa kategori seperti 
sad dan angry menunjukkan kemungkinan terjadinya kesalahan klasifikasi. Hal tersebut dapat 
disebabkan karena kedua kategori memiliki karakteristik visual yang relatif mirip, seperti perubahan 
pada area alis dan bentuk mata. Selain itu, faktor pencahayaan, sudut pengambilan gambar, serta kualitas 
citra juga dapat memengaruhi proses identifikasi ekspresi wajah. 

Penerapan data augmentation memberikan kontribusi terhadap peningkatan performa model 
karena membantu menambah variasi data pelatihan. Semakin beragam data yang digunakan, model 
dapat mempelajari lebih banyak karakteristik wajah sehingga meningkatkan kemampuan generalisasi 
model terhadap data baru. Selain itu, penggunaan MobileNetV2 memberikan keuntungan dari sisi 
efisiensi komputasi. Jumlah parameter model yang lebih kecil dibandingkan arsitektur CNN 
konvensional menyebabkan proses pelatihan dapat dilakukan dengan waktu yang lebih singkat serta 
kebutuhan memori yang lebih rendah. Hal ini menunjukkan bahwa MobileNetV2 memiliki potensi yang 
baik untuk diterapkan pada perangkat dengan sumber daya terbatas seperti perangkat seluler. Secara 
keseluruhan, hasil penelitian menunjukkan bahwa penggunaan MobileNetV2 dapat digunakan sebagai 
pendekatan yang efektif dalam sistem pengenalan ekspresi wajah karena mampu menghasilkan performa 
klasifikasi yang cukup baik dengan kebutuhan komputasi yang efisien. 
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SIMPULAN  

Berdasarkan hasil penelitian mengenai Sistem Pengenalan Ekspresi Wajah Menggunakan Deep 
Learning dengan Arsitektur MobileNetV2, dapat disimpulkan bahwa metode Deep Learning 
menggunakan arsitektur MobileNetV2 mampu digunakan untuk melakukan klasifikasi ekspresi wajah 
secara otomatis berdasarkan karakteristik visual pada citra wajah. Penelitian dilakukan melalui beberapa 
tahapan, yaitu pengumpulan data menggunakan dataset FER2013, preprocessing data, data 
augmentation, proses pelatihan model, serta evaluasi performa menggunakan beberapa metrik 
pengukuran. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model MobileNetV2 memiliki kemampuan yang 
cukup baik dalam mengenali berbagai kategori ekspresi wajah. Berdasarkan hasil evaluasi model, 
diperoleh nilai accuracy sebesar 90,27%, precision sebesar 89,84%, recall sebesar 89,12%, dan F1-
score sebesar 89,47%. Hasil tersebut menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan yang baik dalam 
melakukan klasifikasi terhadap data ekspresi wajah yang digunakan pada penelitian. 

Berdasarkan hasil confusion matrix, sebagian besar kategori ekspresi berhasil diklasifikasikan 
dengan benar oleh model. Ekspresi seperti happy dan surprise menunjukkan tingkat pengenalan yang 
lebih tinggi dibandingkan beberapa kategori lain karena memiliki karakteristik visual yang lebih jelas 
dan mudah dibedakan. Sementara itu, beberapa ekspresi seperti sad dan angry masih menunjukkan 
kemungkinan terjadinya kesalahan klasifikasi karena memiliki karakteristik visual yang relatif mirip. 
Selain itu, proses preprocessing dan data augmentation memberikan kontribusi terhadap peningkatan 
kualitas data pelatihan sehingga model dapat mempelajari pola visual secara lebih baik. Penggunaan 
MobileNetV2 juga memberikan keuntungan dari sisi efisiensi komputasi karena memiliki jumlah 
parameter yang lebih kecil sehingga proses pelatihan dapat dilakukan dengan lebih cepat dan kebutuhan 
memori yang lebih rendah. Berdasarkan hasil penelitian yang diperoleh, penggunaan MobileNetV2 
dapat menjadi salah satu alternatif yang efektif dalam pengembangan sistem pengenalan ekspresi wajah, 
khususnya pada perangkat dengan sumber daya terbatas seperti perangkat bergerak (mobile devices) dan 
sistem cerdas berbasis computer vision. 
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