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Abstract — Facial expression recognition presents the challenge of 
applicability to real scenarios which demands to involve 
lightweight algorithms to operate at real-time speed. The proposed 
work offers a lightweight convolutional neural network 
architecture to accurately predict facial expressions. It considers 
the use of parameters and computations that are not massive. thus 
applying lightweight convolution operations. A channel 
compression technique at the center is applied to reduce 
parameter usage and redundant operations. Testing the accuracy 
results was conducted on the KDEF dataset. This dataset is a 
knowledge source that provides information on seven facial 
expressions with varying poses. Augmentation techniques were 
used to increase the variety and training configuration strategies 
were applied to optimize the network training work. As a result, 
the proposed model achieves an accuracy of 0.9732 which 
outperforms competing CNN architectures. Besides, it also 
produces a lightweight parameter of 2.8 M which can encourage 
the model to operate fast on Jetson Nano devices. The proposed 
architecture produces an effective deep learning model for 
predicting facial expressions from a chunk of input image without 
compromising its efficiency. 
Key words— Facial expressions, lightweight architecture, CNN, 
model efficiency. 
 
Abstrak — Pengenalan ekspresi wajah menghadirkan tantangan 
penerapan pada skenario nyata yang menuntut untuk melibatkan 
algoritma yang ringan agar dapat beroperasi dengan kecepatan 
waktu nyata. Pekerjaan yang diusulkan menawarkan sebuah 
arsitektur convolutional neural network yang ringan untuk 
memprediksi ekspresi wajah secara akurat. Ini 
mempertimbangan penggunaan parameter dan komputasi yang 
tidak massif sehingga menerapkan operasi konvolusi yang ringan. 
Teknik pemampatan kanal pada bagian tengah diterapkan untuk 
mengurangi penggunaan parameter dan operasi berlebihan. 
Pengujian hasil akurasi diadakan pada dataset KDEF. Dataset ini 
merupakan sumber pengetahuan yang menyediakan informasi 
tujuh ekspresi wajah dengan pose yang bervariasi. Teknik 
augmentasi digunakan untuk memperbanyak variasi dan strategi 
konfigurasi pelatihan diterapkan untuk mengoptimalkan 
pekerjaan pelatihan jaringan. Sebagai hasil, model yang 
diusulkan meraih akurasi sebesar 0.9732 yang mengungguli 
arsitektur CNN pesaing. Disamping itu, ini juga menghasilkan 
parameter yang ringan sebesar 2.8 M yang dapat mendorong 
model untuk beroperasi cepat pada perangkat Jetson Nano. 
Arsitektur yang diusulkan menghasilkan model pembelajaran 
mendalam yang efektif untuk memprediksi ekspresi wajah dari 
sebuah potongan masukan citra tanpa mengabaikan efisiensinya. 
Kata kunci — Ekspresi wajah, arsitektur ringan, CNN, efisiensi 
model. 

I. PENDAHULUAN   
Salah satu teknologi komputer vision yang kini berkembang 

pesat adalah facial expression recognition (FER) dan teknologi 
FER tidak bisa terlepas dari proses identifikasi emosi dari suatu 
wajah [1]. Wajah menyampaikan banyak informasi tentang 
maksud dan perasaan seseorang karena wajah merupakan 
tempat utama ekspresi, pengenalan, dan komunikasi. Sebagai 
sarana komunikasi universal, ekspresi wajah memungkinkan 
orang menyampaikan emosi mereka dengan cara yang dapat 
dipahami orang lain [2]. Wajah juga merupakan salah satu cara 
paling ekspresif, universal, dan alami bagi manusia untuk 
mengkomunikasikan keadaan emosi mereka. Itu sebabnya 
betapa pentingnya FER otomatis dalam berbagai aplikasi, 
seperti interaksi manusia-mesin dan perawatan kesehatan [3], 
sehingga banyak penelitian telah dilakukan tentang hal ini. 
Namun, karena identitas wajah, posisi wajah, dan pencahayaan 
yang berbeda dari tiap gambar wajah, sehingga memerlukan 
upaya yang harus dilakukan untuk meningkatkan akurasi FER 
[4], [5].  

Sebagai contoh yang dapat dilihat dalam Gambar 1, fitur 
gambar lebih didominasi oleh variasi identitas daripada 
ekspresi wajah. Akibatnya, jarak fitur antara subjek yang 
berbeda dengan ekspresi yang sama mungkin lebih besar 
daripada jarak antara ekspresi yang berbeda dari subjek yang 
sama, yang menyiratkan bahwa klasifikasi ekspresi wajah tidak 
kuat terhadap fitur gambar. Oleh sebab itu, untuk meningkatkan 
FER, representasi fitur ekspresi yang efisien sangatlah penting 
[6].  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Gambar 1. Gambar wajah berbeda ekspresi (a) dan gambar yang menunjukkan 

perbedaan jarak fitur (b) 
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Emosi setiap orang merupakan komponen penting dalam 
komunikasi mereka. Ada banyak cara emosi dapat 
disampaikan, dan terkadang sulit untuk mengidentifikasinya 
dengan jelas [7]. Banyak elemen termasuk ucapan, teks, bahasa 
tubuh, dan ekspresi wajah, dapat digunakan untuk 
mengidentifikasi emosi. Hal tersebut dikarenakan ekspresi 
wajah dapat langsung diamati dengan identifikasi emosi 
melalui ekspresi wajah yang merupakan salah satu elemen yang 
paling sering digunakan [8]. Emosi dan kognisi dipandang 
sebagai "alat sederhana namun bermanfaat" yang membantu 
seseorang berkembang dan menjalani kehidupan [9]. Melalui 
ekspresi mikro di media sosial, emosi sebagai respons terhadap 
rangsangan atau peristiwa tertentu dapat terbaca. Tujuh emosi 
wajah yang paling umum ditentukan oleh psikolog Ekman, 
yaitu: senang, sedih, jijik, geram, heran, dan netral. 
Kategorisasi ini hendak memberikan pemahaman yang 
mendasar tentang bagaimana memahami emosi seseorang dari 
ekspresi wajah mereka [2]. 

Studi ilmiah tentang identifikasi ekspresi wajah sangat 
menarik, terutama mengingat perkembangan terkini dalam 
pembelajaran mesin dan kecerdasan buatan. Salah satu 
teknologi pembelajaran mendalam yang sangat baik dalam 
mengidentifikasi pola dalam data gambar dengan menggunakan 
teknik convolutional neural network (CNN) [2]. FER telah 
menjadi hal yang krusial di banyak sektor karena kemajuan 
teknologi. Keamanan gedung merupakan salah satu area yang 
membutuhkan FER. Pengenalan wajah telah mulai digunakan 
dalam sistem pemantauan keamanan gedung untuk 
mengidentifikasi individu. Kamera dengan kemampuan 
pengenalan wajah dapat dipasang di ruangan sehingga dapat 
mengidentifikasi wajah orang yang memasuki atau 
meninggalkan gedung. FER dapat dilakukan dengan 
menggunakan data yang diproses ulang yang diperoleh dari 
pengenalan wajah. Sejumlah informasi yang berguna 
dihasilkan dengan menggabungkan hasil pengenalan wajah dan 
pengenalan ekspresi wajah yang dapat dimanfaatkan untuk 
deteksi, presensi kehadiran, dan pemantauan(monitoring). 
Sayangnya, variasi ekspresi wajah antar subjek dapat 
menyebabkan penurunan akurasi FER. Metode augmentasi 
dapat digunakan pada sekumpulan ekspresi wajah untuk 
meningkatkan akurasi FER. Teknik untuk memodifikasi data 
tanpa kehilangan esensi atau intinya dikenal sebagai teknik 
augmentasi. Hasil dari berbagai modifikasi ini akan berfungsi 
sebagai kumpulan data untuk pengembangan model berikut.  

Kumpulan data yang dibuat oleh prosedur augmentasi dapat 
digunakan dalam metode transfer learning sebagai data latih. 
Metode atau pendekatan yang dikenal sebagai transfer learning 
menggunakan model yang telah dilatih terhadap dataset 
sebelumnya untuk menyelesaikan masalah serupa. Metode ini 
memulai dengan dataset sebelumnya, kemudian mengubah 
parameternya agar sama dengan dataset baru [10]. Sebuah 
model pretrained yang telah dilatih sebelumnya dibutuhkan 
dalam metode transfer learning. Dalam FER, model pretrained 
yang memenuhi persyaratan ini adalah keras_vggface. 
Arsitektur untuk model ini adalah resnet50, senet50 [5], dan 
vgg16. Ketiga arsitektur ini dapat membantu dalam proses 
pembuatan model pengenalan ekspresi wajah [11]. 

Pekerjaan yang diusulkan mempertimbangkan efesiensi 
sistem rekognisi citra dengan merancang sebuah arsitektur 
ringan untuk pengenalan ekspresi wajah dengan menerapkan 
teknik pengecilan kanal pada bagian tengah blok untuk 
mereduksi pemakaian parameter dan kompleksitas komputasi. 
Ini juga memanfaatkan deteksi wajah untuk pengenalan 
ekspresi pada kasus nyata, dan perhitungan evaluasi yang 
diharapkan akan membantu dalam sistem pemantauan 
keamanan gedung. Diharapkan penelitian ini akan 
meningkatkan efisiensi waktu dan kemudahan mengenali 
ekspresi wajah. 

II. METODE 

A. Backbone 
Tulang punggung atau backbone dalam arsitektur 

convolutional neural networks (CNN) sangat penting untuk 
mengekstraksi peta fitur dari ekspresi wajah [12]. Salah satu 
arsitektur terkenal dalam domain ini adalah VGG, yang 
diperkenalkan oleh tim Visual Geometry Group dari University 
of Oxford dalam makalah mereka yang berjudul "Very Deep 
Convolutional Networks for Large-Scale Image Recognition." 
Arsitektur ini dikenal dengan penggunaan kernel berukuran 3x3 
di banyak lapisan, yang memungkinkan jaringan untuk 
menangkap fitur-fitur halus dalam gambar. Selain itu, VGG 
menggunakan max pooling untuk mereduksi dimensi peta fitur 
secara efisien, memungkinkan pengolahan yang lebih cepat 
tanpa kehilangan informasi penting. Nama VGG diambil dari 
jumlah lapisan yang dapat di-update bobotnya, menunjukkan 
kedalaman jaringan yang memungkinkan representasi yang 
lebih kompleks dan akurat dari data input [13]. Keseluruhan 
arsitektur dapat ditunjukan pada Gambar 2. Modul sekuensial 
diusulkan untuk mengekstraksi fitur secara ringan. Ini 
menerapkan teknik pengecilan kanal pada bagian tengah untuk 
menekan penggunaan parameter berlebihan [14], seperti yang 
ditunjukan pada Gambar 3. 

B. Modul Pengklasifikasi 
Sebelum proses klasifikasi, peta fitur yang dihasilkan oleh 

jaringan harus diubah menjadi vektor menggunakan operasi 
flatten. Pada arsitektur VGG, klasifikator (classifier) terdiri dari 
dua lapisan fully connected, masing-masing dengan 4096 unit 
neuron, yang kemudian diakhiri dengan lapisan softmax untuk 
menghasilkan output klasifikasi. Struktur ini dirancang untuk 
mendukung jaringan dalam melakukan klasifikasi gambar 
setelah fitur-fitur penting diekstraksi oleh backbone [15]. 
Dengan demikian, kombinasi antara peta fitur yang di-flatten 
dan klasifikator yang kuat memastikan bahwa jaringan dapat 
secara efektif mengenali dan mengkategorikan berbagai jenis 
gambar berdasarkan fitur-fitur yang telah dipelajari. Flatten 
ditugaskan untuk membentuk peta fitur dari tulang punggung 
menjadi basis vektor. Kemudian fully connected memanfaatkan 
peran neural network mempekerjakan bobot-bobot terlatih 
dalam dimensi vektor untuk membentuk tujuh pengklasifikasi 
ekspresi wajah. Pada bagian akhir, fungsi softmax dipekerjakan 
untuk menghasilkan prediksi probabilitas dari masing-masing 
kelas. 
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Gambar 2.  Arsitektur convolutional neural network yang diusulkan 
 

 

Gambar 3.  Modul sekuensial konvolusi yang diusulkan 
 

C. Fungsi Kerugian 
Pembelajaran mesin membutuhkan fungsi loss untuk 

mengukur perbedaan selisih prediksi dengan label kelas yang 
sebenarnya. Ini membantu model untuk mempelajari kesalahan-
kesalahan dalam proses generasi bobot pada setiap neuron. 
Perhitungan kerugian dilakukan pada akhir backpropagasi yang 
mendukung fungsi diferensial. Selain itu, fungsi ini mendukung 
pengoptimalisasi proses update bobot yang memaksa jaringan 
untuk bekerja secara efektif. 

Model yang diusulkan menerapkan fungsi categorical cross 
entropy [16] untuk mengevaluasi prediksinya. Fungsi ini 
mendorong jaringan untuk menemukan efektifitas pengukuran 
melalui pemberdayaan operasi logaritma natural. Fungsi ini 
menekan nilai yang kecil untuk setiap prediksi kelas yang benar 
dan memberikan penalti yang besar untuk prediksi yang keliru. 

 

Gambar 4.  Grafik hasil fungsi kerugian dari pelatihan model  
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Gambar 5.  Grafik hasil akurasi dari pelatihan model  
 

III. DATASET, KONFIGURASI, PELATIHAN DAN 

PENGUJIAN 
A. Dataset 

Dataset dibutuhkan oleh jaringan yang berguna sebagai 
sumber pengetahuan fitur. Pengenalan ekspresi wajah manusia 
tergolong dalam sebuah sistem klasifikasi yang hanya 
membutuhkan label kelas ekspresi. Pekerjaan ini menggunakan 
KDEF dataset (Karolinska Directed Emotional Faces) yang 
terdiri atas tujuh kategori emosi manusia. Dataset ini berbasis 
pengambilan data laboratorium yang meminimalisasi gangguan 
latar belakang. Proses pelatihan dan pengujian melibatkan 4.900 
citra berwarna yang menugaskan pria dan wanita sebagai objek 
wajahnya. Untuk memperkaya variasi data, ini menerapkan 
teknik augmentasi secara berurutan. Teknik rotasi, flip, distorsi 
warna dan pencahayaan digunakan untuk menghasilkan citra 
sampel yang beragam. Proses ini menguntungkan jaringan untuk 
memperoleh informasi fitur yang lebih kaya dan dapat 
meningkatkan performa pelatihan. 

 
B. Konfigurasi Pelatihan dan Pengujian 

Untuk mengoptimalkan fase pelatihan dan menghindari 
masalah overfitting, jaringan yang diusulkan dilatih dalam 
konfigurasi tertentu.Untuk optimalisasi, diperlukan akselerator 
grafis seperti GTX 1080 TI. Model dievaluasi pada dataset 
Karolinska Directed Emotional Faces (KDEF). Selama 
pelatihan, digunakan categorical cross-loss dengan epsilon 
10ି଻  dan bobot acak pada awalnya. Optimasi dilakukan 
menggunakan Adaptive Moment Estimation (Adam) untuk 
backpropagation, dengan tingkat pembelajaran awal 10ିସ yang 
dapat disesuaikan jika akurasi tidak membaik setelah 10 epoch. 
Pelatihan dilakukan sebanyak 100 epoch dengan ukuran batch 
16 untuk setiap dataset. Hasil inferensi menunjukkan kecepatan 
model diuji pada Jetson Nano 4GB. Adapun hasil proses 
pelatihan dari konfigurasi ini ditunjukan melalui grafik akurasi 
dan fungsi kerugian pada Gambar 4 dan Gambar 5. 

 
TABEL 1 HASIL PERBANDINGAN MODEL EKSPRESI WAJAH 

DENGAN ARSITEKTUR LAINNYA 
 

No Arsitektur Parameter 

100 Epoch Test Real 
Application 

Val. 
Acc 

Val. 
Loss 

FPS 
Total 

FPS 
Class 

FPS 
Detec
tion 

1 LeNet 528,311 0,751
7 

0,972
8 4,95 5,23 96,51 

2 MobileNetV1 3,246,983 0,927
0 

0,357
0 4,08 4,28 84,65 

3 MobileNetV2 1,906,275 0,930
1 

0,319
6 4,14 4,33 95,91 

4 
MobileNetV2+ 
BN 1,908,456 0,920

5 
0,336

2 4,15 4,36 93,81 

5 
MobileNetV3Lar
ge 5,127,839 0,692

8 
18,48

30 - - - 

6 
MobileNetV3Sm
all 2,949,663 0,681

2 
21,71

00 - - - 

7 VGG 11 + BN 28,137,607 0,962
2 

0,238
4 2,88 2,97 93,1 

8 VGG 13 + BN 28,322,119 0,969
8 

0,171
2 2,68 2,76 9249 

9 VGG 16 + BN 33,631,815 0,971
4 

0,188
2 2,54 2,61 95,04 

10 VGG 19 38,941,511 0,935
4 

0,364
1 2,32 2,38 94,45 

11 Alexnet 44,023,175 0,140
3 

19,46
00 2,54 2,61 93,55 

12 Resnet 18 11,190,947 0,905
1 

0,412
4 4,02 4,2 93,78 

13 Resnet 34 16,586,531 0,884
4 

0,506
7 3,37 3,5 92,08 

14 GoogleNet 5,981,751 0,922
3 

0,848
9 4,04 4,22 90,57 

15 Resnet 50 21,310,243 0,883
1 

0,486
6 3,37 3,5 90,69 

16 Alexnet + BN 44,025,607 0,917
9 

0,908
1 2,55 2,63 89,41 

18 Model yang 
diusulkan 2,893,395 0,973

2 
0,133

0 15 18 78 

IV. HASIL DAN PEMBAHASAN 

A. Hasil dan Perbandingan Kinerja Dengan Metode Lain 
  Bagian ini mengevaluasi hasil performa model yang diuji 
pada dataset citra berwarna KDEF. Ini mengukur seberapa 
akurat model yang membandingkan prediksi benar dengan 
jumlah seluruh sample uji. Berdasarkan Tabel 1, model yang 
kami usulkan menunjukkan performa yang lebih unggul 
dibandingkan dengan berbagai metode CNN lainnya. Model ini 
mencapai akurasi sebesar 97,32%, yang 0,18% lebih tinggi 
dibandingkan dengan VGG 16 yang menggunakan Batch 
Normalization. Selain itu, model kami memiliki jumlah 
parameter yang jauh lebih sedikit, yaitu hanya 2,8 juta, 
dibandingkan dengan 33,6 juta parameter yang dimiliki oleh 
VGG 16. Efisiensi ini menunjukkan bahwa model kami tidak 
hanya lebih akurat tetapi juga lebih ringan dalam hal 
kompleksitas parameter. Matriks konfusi dari setiap prediksi 
kelas ditampilkan pada Gambar 6. Jika dibandingkan dengan 
metode CNN yang dirancang untuk perangkat mobile seperti 
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MobileNet, model kami tetap menunjukkan hasil yang optimal. 
Meskipun memiliki jumlah parameter yang lebih rendah, model 
ini mampu mencapai tingkat akurasi yang tinggi. Hal ini 
menjadikannya pilihan yang sangat tepat untuk implementasi 
pada perangkat dengan keterbatasan sumber daya, karena tidak 
mengorbankan kualitas performa meskipun lebih efisien dari 
segi ukuran model. Adapun hasil visualisasi prediksi pengenalan 
ekspresi wajah dari model yang diusulkan ditampilkan pada 
Gambar 7. 
 
B. Pengujian Efisiensi Model 
  Pendekatan visi komputer menuntut sebuah sistem 
penglihatan untuk dapat bekerja akurat, presisi dan memiliki 
waktu prosesing yang rendah [16]. Model CNN membuktikan 
sebagai sebuah ekstraksi fitur yang handal dan dapat secara 
efektif memisahkan fitur objek dan latar belakang. Namun, 
metode ini cenderung menghadirkan modul ekstraksi dengan 
parameter yang masih. Bahkan arsitektur-arsitektur populer 
merumuskan struktur dan penggunaan lapisan yang dalam yang 
melibatkan lapisan neuron yang berlimpah.  Pekerjaan ini 
mengklaim penggunaan blok konvolusi yang panjang, dan 
jumlah lapisan kanal yang gemuk cenderung menghasilkan 
akurasi yang memuaskan pada dataset dengan jumlah kategori 
yang besar. Ini berdampak pada penggunaan bobot neuron yang 
banyak dan merepresentasikan waktu komputasi yang lebih 
besar juga. Sehingga cenderung memperlambat proses inferensi. 
Oleh karena itu, kebutuhan pengukuran kecepatan model pada 
tahap inferensi menjadi tahap signifikan untuk mengukur 
efisiensi dari sebuah perancangan sistem visi. 
  Tabel 1 menunjukkan perbandingan kecepatan model yang 
diuji pada perangkat berbiaya murah. Pekerjaan ini 
memanfaatkan perangkat Jetson Nano yang cenderung 
digunakan sebagai sebuah perangkat keras pada aplikasi 
robotika dan IoT. Perangkat ini memiliki spesifikasi GPU 4GB 
dengan sistem operasi Ubuntu yang membantu pengoptimalan 
sistem visi yang dirancang. Pengujian dilakukan melalui sebuah 
kamera webcam sebagai masukan live streams sehingga proses 
ini merepresentasikan sistem visi telah siap diimplementasikan 
pada kasus nyata.  Selain itu, sistem pengenalan ekspresi wajah 
yang dirancang membutuhkan sebuah sistem deteksi wajah yang 
bertugas memisahkan daerah wajah dari latar belakang. Ini 
bertujuan untuk meningkatkan fokus kinerja dari sistem 
klasifikasi ekspresi wajah yang tidak akan terganggu oleh objek 
lainnya. Hasil dari deteksi wajah berupa patch wajah yang 
disesuaikan ukurannya menjadi 64x64 yang sesuai dengan 
ukuran masukan model. Selanjutnya, patch wajah ini diteruskan 
pada sebuah model yang telah dilatih untuk diprediksi kategori 
dari ekspresi wajahnya. Sebagai hasil, model yang diusulkan 
meraih kecepatan sebesar 15 FPS. Ini mengungguli arsitektur-
arsitektur populer lainnya , seperti VGG, ResNet, AlexNet, dan 
GoogleNet. Bahkan model yang diusulkan memperoleh 
kecepatan yang lebih baik dari arsitektur ringan lainnya, seperti 
MobileNet, dan LeNet. 
 

 

Gambar 6.  Hasil matriks konfusi dari prediksi model pada dataset KDEF 
 

 

Gambar 7.  Hasil prediksi citra ekspresi wajah  pada dataset KDEF 
 
 Investigasi lainnya mengantarkan pada pengujian jumlah 
parameter dari model yang dihasilkan. Ini membandingkan 
banyaknya bobot neuron yang dipakai oleh jaringan, termasuk 
dengan penggunaan parameter pada normalisasi lapisan. Model 
yang diusulkan menghasilkan parameter yang lebih rendah dari 
model VGG, ReNet dan GoogleNet. Di Sisi yang lain, 
perbandingan dengan model lightweight yang populer 
menunjukan bahwa model yang diusulkan memperoleh 
parameter yang lebih rendah dari MobileNetV1 dan 
MobileNetv3. 
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V. KESIMPULAN DAN SARAN 
Kebutuhan deteksi ekspresi wajah yang ringan mengantarkan 

pada pekerjaan ini yang mendesain sebuah arsitektur CNN yang 
ringan untuk mengatasi masalah komputasi yang masif. Ini 
melibatkan operasi deretan konvolusi dengan lapisan yang 
dangkal untuk menekan penggunaan parameter yang berlebihan. 
Arsitektur yang diusulkan menerapkan sekuensial operasi 
konvolusi yang mengkompresi kanal pada blok tengah. Hal ini 
menunjukan bahwa arsitektur yang diusulkan lebih ringan 
dibandingkan arsitektur CNN yang populer lainnya. Strategi ini 
tidak mereduksi akurasi dari rekognisi ekspresi wajah yang 
menunjukan hasil performa yang mengungguli dari para pesaing. 
Bahkan hasil ini mengilustrasikan model yang diusulkan lebih 
akurat dibandingkan arsitektur yang berat. Efisiensi model 
menguntungkan kontribusi riset yang menunjukan parameter 
yang lebih rendah dan kecepatan yang lebih tinggi dari para 
pesaing. Pengembangan ke depan memungkinkan untuk 
menerapkan modul penguatan pada ekstraksi fitur untuk 
meningkatkan performa lebih tinggi. 
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