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Abstract 

 
The era of information technology is growing rapidly and complexly, and the reliability of the system in processing data 

properly will produce good information as well. Face Recognition is a topic that is widely discussed and widely researched, 

the findings in this field also produce many findings that are used as a reference for Face Recognition, one of which is 

Facial Expression. The emotion recognition system is one example of image processing that is included in the realm of 

computer vision. In computer vision, research on facial expressions has been carried out previously by the Chinese 

Academy of Sciences Micro-Expression (CASME). In the case of facial micro-expressions, this study focuses on one area, 

namely the lower face which is used as a reference for the facial features used. For the lower face area is used as an 

exceptional ROI in the mouth region (lower face). To perform ROI in that area, the method used by the Viola-Jones 

algorithm on the cascade object detector is to determine the specific cropped area or area boundary based on lower face 

features which can be called mouth detection. Then the extraction process is carried out using the Local Binary Pattern. 

After that, the extraction process results are used as a reference to determine the detection of emotional expressions. Later 

the detection will use ELM as a classification method that is used for emotional expression classes. 
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Abstrak 

 

Era teknologi informasi semakin berkembang dengan cepat dan kompleks, kehandalan sistem mengolah data dengan baik 

akan menghasilkan informasi yang baik pula. Face Recognition merupakan topik yang ramai dibicarakan dan banyak 

diteliti, penemuan-penemuan dibidang ini pun banyak menghasilkan temuan yang digunakan sebagai acuan untuk Face 

Recognition, salah satunya Facial Expression. Sistem pengenalan emosi merupakan salah satu contoh pemrosesan citra 

yang termasuk pada ranah computer vision. Dalam dunia computer vision, penelitian mengenai ekspresi wajah telah 

dilakukan sebelumnya oleh Chinese Academy of Sciences Micro-Expression (CASME). Pada kasus micro-expressions 

wajah, penelitian ini fokus pada satu area yaitu lower face yang dijadikan acuan untuk fitur wajah yang digunakan. Untuk 

lower face area yang dijadikan ROI khusus diwilayah mulut (lower face). Untuk melakukan ROI pada area tersebut, metode 

yang digunakan algoritma Viola-Jones pada cascade object detector dengan menentukan wilayah khusus yang dicrop atau 

batasan area berdasarkan fitur lower face yang bisa disebut sebagai deteksi area mulut (mouth detection). Kemudian 

dilakukan proses ekstraksi menggunakan Local Binary Pattern. Setelah itu hasil dari proses ekstraksi dijadikan acuan untuk 

menentukan deteksi ekspresi emosi. Nantinya deteksinya akan memanfaatkan ELM sebagai metode klasifikasi yang 

dijadikan kelas-kelas ekspresi emosi. 

 

Kata Kunci: ELM, Face Recognition, Facial Expression, JAFFE, Lower Face 

 

 

 

1. PENDAHULUAN 

Era teknologi informasi semakin berkembang dengan cepat dan kompleks, kehandalan sistem mengolah 

data dengan baik akan menghasilkan informasi yang baik pula. Face Recognition merupakan topik yang ramai 

dibicarakan dan banyak diteliti, penemuan-penemuan dibidang ini pun banyak menghasilkan temuan yang 

digunakan sebagai acuan untuk Face Recognition, salah satunya Facial Expression. Penelitian pada bidang 

Facial Expression ini menghasilkan beberapa temuan, seperti Biometrik, Iris Scan, Voice Recognition, Micro-



 

                MALCOM-02(02): 19-27  

     

 20 

 

 Emotional Expressions Recognition in Facial Images... (Fadhilah et al, 2022) 

expression dsb karena pengolahan data yang digunakan modern ini lebih mendekati kepada data gambar, suara 

dan teks (Ketaren, 2016). [1]. Emosi dasar manusia telah banyak diteliti, ada seorang ahli yang tertarik pertama 

kali untuk membuat teori tentang emosi dasar adalah Charles Darwin, mengatakan bahwa ekspresi wajah yang 

mendasari emosi tertentu merupakan karakteristik pola ekspresif neuro-muskular dan teradaptasi melalui 

evolusi biologis dan kultural manusia. Hal ini juga ditulis pada artikel yang diterbitkan Paul Ekman bahwa 

wajah merupakan parameter untuk menentukan emosi pada manusia. Salah satunya adalah pada bagian bawah 

atau lower face. Ekman juga menemukan bahwa manusia mengekspresikan emosi mereka dengan 7 cara yang 

sama, yakni marah, bahagia, sedih, jijik, takut, terkejut dan netral. [2].  

Sistem pengenalan emosi merupakan salah satu contoh pemrosesan citra yang termasuk pada ranah 

computer vision. Dalam dunia computer vision, penelitian mengenai ekspresi wajah telah dilakukan 

sebelumnya oleh Chinese Academy of Sciences Micro-Expression (CASME). Penelitian ini bertujuan untuk 

membantu penelitian pada bidang computer vision mengenai ekspresi mikro, dengan menggunakan metode 

backpropagation menghasilkan akurasi akhir sebesar 59,51% (Huang, Wang, Zhao, & Pietikäinen, 2015). [3]. 

Penelitian ini menggunakan dataset publik Japanese Female Facial Expression (JAFFE) yang telah teruji oleh 

Michael Lyons, Miyuki Kamachi, dan Jiro Gyoba dalam penelitianya Coding Facial Expressions with Gabor 

Wavelets yang berisi 213 citra wajah wanita Jepang yang menunjukkan ekspresi emosi berbeda-beda. Dataset 

ini nantinya akan diolah untuk diambil bagian wajah pada citra menggunakan haar cascade. Setelah 

mendapatkan wajah akan dilakukan pemotongan bagian lower face menggunakan Region of Interest (ROI).  

Pada penelitian ini digunakan untuk menentukan area fitur yang diproses dan dijadikan acuan untuk 

proses klasifikasi. ROI dideteksi sesuai area penentuan. Pada kasus micro-expressions wajah, penelitian ini 

fokus pada satu area yaitu lower face yang dijadikan acuan untuk fitur wajah yang digunakan. Untuk lower 

face area yang dijadikan ROI khusus diwilayah mulut (lower face). Untuk melakukan ROI pada area tersebut, 

metode yang digunakan algoritma ViolaJones pada cascade object detector dengan menentukan wilayah 

khusus yang dicrop atau batasan area berdasarkan fitur lower  face yang bisa disebut sebagai deteksi area mulut 

(mouth detection). Kemudian dilakukan proses ekstraksi menggunakan Local Binary Pattern. Setelah itu hasil 

dari proses ekstraksi dijadikan acuan untuk menentukan deteksi ekspresi emosi. Nantinya deteksinya akan 

memanfaatkan ELM sebagai metode klasifikasi yang dijadikan kelas-kelas ekspresi emosi. 

 

2. BAHAN DAN METODE 

Bagian ini menjelaskan tentang sekumpulan metode yang akan digunakan dalam penelitian. Selain itu 

juga menjelaskan langkah dan prosedur yang dilakukan dalam pengumpulan data atau informasi guna 

memecahkan permasalahan dalam penelitian. 

 

 

Figure 1. Diagram Tahapan Penelitian 

 

2.1 Pengumpulan Dataset 

Data yang digunakan pada penelitian ini dibagi menjadi dua data, yaitu data training yang digunakan 

pada proses pelatihan dan data testing untuk melakukan pengujian. Data yang digunakan untuk testing 

merupakan keseluruhan dataset. Data yang dipakai adalah data benchmark berupa images dengan format TIFF 

(Temporary Instruction File Format) yang sudah pernah digunakan untuk data training dan testing yang 

tersedia. Data yang digunakan yakni Dataset JAFFE yang merupakan dataset berisi kumpulan citra wajah 

dengan tujuh ekspresi emosi yaitu marah, bahagia, sedih, jijik, takut, terkejut dan netral. Berisi sebanyak 231 

citra yang dapat di akses dan di download pada website zenodo.org 
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2.2 Perancangan Arsitektur 

Dalam perancangan arsitektur ELM ini digunakan untuk mengklasifikasikan kelas-kelas dalam ekspresi 

emosi yang digunakan. Pada penelitian ini penulis menggunakan perencanaan arsitektur jaringan ELM terdiri 

dari input layer, hidden layer dan output layer serta fungsi aktivasi sebagai parameter yang akan digunakan 

dalam proses perencanaan model. Input layerterdiri dari 7 neuron output yaitu kelas ekspresi emosi yang sudah 

ditentukan. Sedangkan output layer terdiri dari 1 neuron yaitu prediksi sekaligus akurasi untuk pengenalan 

ekspresi emosi. Adapun hidden layer terdiri dari satu layer yang berisi beberapa neuron dengan fungsi aktivasi 

tertentu. Banyaknya neuron yang optimal pada hidden layer ini ditentukan dengan 22 proses trial dan error 

dalam kisaran 5 – 200 neuron, arsitektur ELM dapat dilihat pada gambar 2. 

 

 

Gambar 2. Arsitektur ELM 

 

2.3 Implementasi Arsitektur ELM 

Kegiatan implementasi arsitektur ELM adalah proses menuliskan dan menerapkan arsitektur ELM yang 

telah dibuat kedalam program komputer. Pada penelitian ini penulis menggunakan Google Colaboratory 

sebagai note tools dan menggunakan Python sebagai bahasa pemrogramnya. Dalam pengimplementasianya 

penulis menggunakan Canny Edge Detection untuk Image Augmentationya dan menggunakan Local Binary 

Pattern untuk Fitur Ciri Ekstraksinya.  

Pelatihan atau lebih dikenal dengan istilah training adalah proses pengenalan pola-pola daya yang telah 

dinormalisasikan agar sistem dapat menentukan bobot-bobot yang memetakan antara input dan target output 

yang dinginkan. Pada proses training ini, jumlah hidden neuron dan fungsi aktivasi dari ELM akan ditentukan. 

Output dari proses pelatihan ELM adalah bobot serta bias dari hidden neuron dengan tingkat kesalahan rendah, 

secara umum dapat dilihat pada gambar 3. 

 

 
Gambar 3. Block Diagram Penelitian 

 

3. HASIL DAN ANALISIS 

Pada bab ini akan membahas mengenai implementasi dari Extreme Learning Machine pada pengenalan 

ekspresi emosi untuk wajah menggunakan dataset public JAFFE. Dimulai dari proses perancangan arsitektur, 

pembuatan arsitektur hingga pengujian.  
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3.1 Data 

Data yang digunakan oleh penulis dalam penelitian ini merupakan dataset JAFFE, yang mana dataset 

berisi kumpulan citra wajah dengan tujuh ekspresi emosi dasar yaitu marah, bahagia, sedih, jijik, takut, terkejut 

dan netral. Berisi sebanyak 231 citra wajah wanita Jepang berformat TIFF (Temporary Instruction File Format) 

yang menunjukkan ekspresi emosi berbeda-beda. 

 

3.2 Preprocessing 

Dalam tahapan ini peneliti melakukan proses face detection dan melakukan croping wajah 

menggunakan algoritma haarcascade untuk mendapatkan bentuk fitur wajah yang sempurna, kemudian 

mendapatkan nilai 68 titik wajah dengan facial landmark yang digunakan untuk mendapatkan fitur wajah. 

Selanjutnya dilakukan proses croping yang menjadi fokus penelitian yaitu bagian lower face dengan 

menggunakan Region of Interest (ROI) Tahapan selanjutnya adalah proses augmentasi data dengan 

menggunakan Algoritma Canny Edge Detection. 

 

 

Gambar 4. Hasil Face Recognition 

 

Tahap selanjutnya setelah mendapatkan wajah yang telah dideteksi, kemudian akan melakukan croping 

wajah dan alignment sehinga wajah yang sudah dicrop akan diposisikan menjadi center atau menengah. Dalam 

hal ini penelitian ini menggunakan library dlib dan imutils untuk mengembalikan 68 titik landmark wajah. Dari 

posisi titik-titik landmark wajah yang telah didapatkan, wajah yang sudah dicrop dapat diproses untuk 

mengatur posisinya hingga menengah. 

 

 

Gambar 5. Hasil Face and Landmark 

 

Kemudian Region of Interest (ROI) pada penelitian ini digunakan untuk menentukan area fitur yang 

diproses dan dijadikan acuan untuk proses klasifikasi. ROI dideteksi 33 sesuai area penentuan. Pada kasus 

mikro-ekspresi wajah, penelitian ini fokus pada satu area yaitu lower face atau bagian mulut yang menjadi 

indicator untuk penelitian yang dilakukan pada penelitian ini. Karena mulut menjadi ciri khas dari ekspresi dari 

dataset JAFFE yang digunakan, pada proses ini dilakukan pemotongan dengan menggunakan fitur dari 

algoritma Haarcascade Mouth Mcs untuk kemudian dilakukan proses cropping dengan menggunakan nilai 

yang telah ditentukan. 
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Gambar 6. Hasil ROI 

 

3.3 Hasil Implementasi Deteksi Canny 

Pada tahap ini, citra hasil dari preprocessing dilakukan ekstraksi berdasarkan fitur bentuk menggunakan 

Canny Edge Detection. Pada ekstraksi ini penulis akan melakukam ekstraksi citra pada citra hasil preprocessing 

secara utuh. Canny mendapatkan hasil pemisahan bayangan terang dengan gelap, dimana kelebihan metode 

Canny ini adalah kemampuannya untuk mengurangi sebelum melakukan perhitungan deteksi sehingga tepi-

tepi yang dihasilkannya lebih banyak. 

 

 

Gambar 7. Hasil Deteksi Tepi Canny 

 

3.4 Implementasi Hasil Local Binary Pattern 

Setelah mendapatkan hasil citra dari Canny, dilakukan proses binerisasi dari citra grayscale menjadi 

citra biner menggunakan metode LBP. Citra biner merupakan citra yang hanya mempunyai 2 nilai pixel yaitu 

0 dan 1. Nilai 1 (warna putih) untuk foreground dan nilai 0 (warna hitam) untuk background. LBP adalah 

operator tekstur sederhana namun sangat efisien yang melabeli pixel gambar dengan membatasi lingkungan 

setiap piksel dan menganggap hasilnya sebagai bilangan biner. 

 

Gambar 8. Hasil LBP 

 

3.5 Hasil Implementasi ELM 

Secara teori, algoritma ELM cenderung memberikan kinerja yang cukup baik pada kecepatan belajar 

yang sangat cepat. Tidak seperti kebanyakan algoritma pembelajaran NN konvensional, ELM tidak 

menggunakan teknik berbasis gradien. Dengan metode ini, semua parameter dilakukan hanya sekali karena 

algoritma ini tidak membutuhkan pelatihan berulang. Dengan arsitektur yang dibuat sebelumnya yakni dengan 

output size 1 berupa ekspresi dan hidden size 4 menghasilkan nilai hidden neuron yang optimal yakni 15 hidden 

neuron. 
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Gambar 9. Hasil LBP 

 

Dalam pengujianya, peneliti menggunakan sampel data dari dataset JAFFE untuk dilakukan 

pendeteksian ulang dari program yang telah dibuat, apakah menghasilkan ekspresi emosi yang sesuai atau 

tidak, indikasi dari pendeteksian ini didapatkan dari training dan testing yang dilakukan sebelumnya. Epoch 

merupakan satu siklus penuh pada data pelatihan, namun dalam implementasi neural network untuk mencapai 

satu epoch sangat besar dikarenakan seluruh dataset harus melewati proses training dan membutuhkan waktu 

yang lama, dan juga apabila data yang digunakan berupa pixel-pixel dari suatu gambar.  

Untuk mempercepat proses training dataset dapat dibagi kedalam batch. Batch size adalah jumlah data 

213 yang disebarkan kedalam neural network, dalam penelitian ini, peneliti menggunakan batch size sebesar 

40. Dalam penelitian yang telah dilakukan, proses ELM mendapatkan nilai akurasi training dan testing yang 

berbeda-beda setiap epoch. Penelitian ini menggunakan tiga kali pengujian menggunakan Epoch 20, 30 dan 

50.  

1. Epoch 20 

Pada pengujian menggunakan Epoch 20 menghasilkan nilai training loss seperti pada Gambar 4.23 

sebesar 1.0118. 

 

Gambar 10. Grafik Hasil Training Loss Epoch 20 

 

Gambar 11 merupakan nilai training accuracy sebesar 0.6415. 

 

Gambar 11. Grafik Hasil Training Accuracy Epoch 20 

 

Gambar 12 merupakan hasil test diambil dari data training dan testing sehingga menghasilkan nilai test 

loss dan test accuracy masing- masing sebesar 1.394 dan 0.481. 
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Gambar 12. Hasil Test Epoch 22 

 

2. Epoch 30  

Pada pengujian menggunakan Epoch 30 menghasilkan nilai training loss seperti pada Gambar 4.26 

sebesar 0.4040.  

 

Gambar 13. Grafik Hasil Training Loss Epoch 30 

 

Gambar 4.27 merupakan nilai training accuracy sebesar 0.8616.  

 

 

Gambar 14. Grafik Hasil Training Accuracy Epoch 30 

 

Gambar 15 merupakan hasil validasi diambil dari data training dan testing sehingga menghasilkan nilai 

test loss dan test accuracy masing- masing sebesar 1.389 dan 0.592. 

 

 

Gambar 15.  Hasil Test Epoch 30 

3. Epoch 50 

Pada pengujian menggunakan Epoch 50 menghasilkan nilai training loss seperti pada Gambar 4.29 

sebesar 0.1985.  
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Gambar 16.  Grafik Hasil Training Loss Epoch 50 

 

Gambar 17 merupakan nilai training accuracy sebesar 0.9371.  

 

Gambar 17.  Grafik Hasil Training Accuracy Epoch 50 

 

Gambar 18 merupakan hasil validasi diambil dari data training dan testing sehingga menghasilkan nilai 

test loss dan test accuracy masing- masing sebesar 1.572 dan 0.648. 

 

 

Gambar 18.  Hasil Test Epoch 50 

 

Ketiga pengujian diatas ditampilkan dalam bentuk tabel seperti Tabel 1. Kemudian dilakukan analisa 

perbandingan untuk mencari hasil akurasi yang terbaik. 

 

Tabel 1. Tabel Hasil Pengujian 

Epoch Training Loss Training Acc Test Loss Test Acc 

20 1.0118 0.6415 1.394 0.481 

30 0.4040 0.8616 1.389 0.592 

50 0.1985 0.9371 1.572 0.648 

 

4. KESIMPULAN 

Dalam pengidentifikasian ekspresi emosi menggunakan ELM membutuhkan beberapa penunjang yaitu 

metode untuk deteksi objek pada citra, metode segmentasi dan ekstraksi sehingga ELM berguna untuk metode 

klasifikasi. Model ELM berpengaruh dalam mendapatkan keakuratan data pelatian dan pengujian. Pemilihan 

metode yang digunakan dan model ELM juga mempengaruhi hasil nilai hidden neuron terbaik dengan nilai 

akurasi yang tinggi. Penelitian ini mendapatkan hasil nilai hidden neuron terbaik 15 neuron. Menggunakan tiga 

pengujian epoch masing-masing 20, 30 dan 50 mendapatkan nilai Training Loss terendah pada Epoch 50 

sebesar 0.1985 atau 19%, Training Acc terbesar pada Epoch 50 sebesar 0.9371 atau 93%, nilai Test Loss 

terendah pada Epoch 30 sebesar 1.389 atau 1.3%, nilai Test Acc sebesar 0.648 atau 64% pada Epoch 50. 
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