037/S/RPL-KCBR/PK.03.08/01/DESEMBER/2023

DETEKSI EMOSI DAN KETERLIBATAN SISWA DALAM EMOVIEW
MENGGUNAKAN EFFICIENNETB2 DAN CNN PADA DATASET
AFFECTNET

SKRIPSI

diajukan untuk memenuhi sebagian dari syarat memperoleh gelar sarjana

Komputer Program Studi Rekayasa Perangkat Lunak

Oleh:
Faris Huwaidi
NIM 1904464

PROGRAM STUDI REKAYASA PERANGKAT LUNAK
KAMPUS UPI DI CIBIRU
UNIVERSITAS PENDIDIKAN INDONESIA
2023



DETEKSI EMOSI DAN KETERLIBATAN SISWA DALAM EMOVIEW
MENGGUNAKAN EFFICIENNETB2 DAN CNN PADA DATASET
AFFECTNET

Oleh
Faris Huwaidi
1904464

Sebuah skripsi yang diajukan untuk memenuhi salah satu syarat memperoleh gelar
Sarjana Komputer pada Kampus Daerah Cibiru

©Faris Huwaidi
Universitas Pendidikan Indonesia
Desember, 2023

Hak Cipta dilindungi Undang-Undang
Skripsi ini tidak boleh diperbanyak seluruhnya atau sebagian,

dengan dicetak ulang, difotokopi, atau cara lainnya tanpa izin dari penulis



HALAMAN PENGESAHAN

FARIS HUWAIDI
DETEKSI EMOSI DAN KETERLIBATAN SISWA DALAM EMOVIEW
MENGGUNAKAN EFFICIENNETB2 DAN CNN PADA DATASET
AFFECTNET

Disetujui dan disahkan oleh pembimbing

Pembgmbing I
e
Dian Anggraini. S.St. M.T.

NIP 920190219930526201

Mengetahui

Ketua Program Studi Rekayasa Perangkat Lunak

A

M. lgbal Ardimansvah, S.T.. M.Kom
NIP 920190219910328101



HALAMAN PERNYATAAN KEASLIAN SKRIPSI DAN BEBAS
PLAGIARISME

Dengan ini saya menyatakan bahwa skripsi dengan judul ™ Sistem Deteksi
Emosi Dengan Efficientnetb? Dan Engagement Menggunakan Cnn Pada Dataset
Affectnet Untuk Aplikasi Pembelajaran Daring Emoview " ini beserta seluruh
isinva adalah benar-benar karya saya sendiri. Saya tidak melakukan penjiplakan
atau pengutipan dengan cara-cara yang tidak sesuai dengan etika ilmu yang
berlaku dalam masyarakat keilmuan. Atas pernyataan ini, saya siap menanggung
nisiko'sanksi apabila di kemudian hari ditemukan adanya pelanggaran ctika

keilmuan atau ada Klaim dari pihak lain terhadap keaslian karya saya ini.

Bandung, 1 Desember 2023

Yang membuat pernyataan

‘aris Huwaidi

NIM 19044064



UCAPAN TERIMA KASIH
Alhamdulillah, segala puji bagi Allah subhanahu wa ta'ala atas karunia

serta petunjuk-Nya yang telah memandu penulis hingga berhasil menyelesaikan
tugas akhir berupa skripsi dengan judul "Deteksi Emosi Dan Keterlibatan Siswa
Dalam Emoview Menggunakan Efficiennetb2 Dan CNN Pada Dataset Affectnet".
Dengan izin-Nya, penulis dapat menyelesaikan perjalanan akademis ini dengan
baik dan memenuhi salah satu persyaratan untuk meraih gelar sarjana dari
Universitas Pendidikan Indonesia, dalam program studi Rekayasa Perangkat
Lunak.

Dokumen ini mencakup seluruh aspek penelitian yang telah dilakukan
oleh penulis. Keberhasilan penyelesaian skripsi ini tidak terlepas dari peran serta
berbagai pihak yang dengan ikhlas memberikan bimbingan, saran konstruktif,
kritik membangun, motivasi, dan dukungan sepanjang perjalanan penelitian serta
penyusunan dokumen ini. Oleh karena itu, kepada semua yang telah turut serta
mendukung dan melibatkan diri dalam proses ini penulis ingin menyampaikan
rasa terima kasih kepada:

1) Kepada Bapak Sulhan Fauzi dan Ibu Agustina Sary HRP, yang merupakan
orang tua tercinta penulis, terima kasih atas peran tak tergantikan dalam
kehidupan penulis. Mereka bukan hanya penyemangat, namun juga
menjadi sumber arahan dan masukan berharga ketika penulis mengalami
ketidakpercayaan diri dan kehilangan semangat.

2) Untuk kakak-kakak dan adik penulis, terima kasih atas motivasi dan
dukungan tanpa henti dalam setiap aspek, selalu dengan prinsip tidak
merugikan orang lain.

3) Kepada Bapak Prof. Dr. M. Solehuddin, M.Pd., MA., selaku Rektor
Universitas Pendidikan Indonesia, penulis menyampaikan rasa terima
kasih.

4) Juga kepada Bapak Prof. Prof. Dr. Deni Darmawan, M.Si., Direktur UPI
Kampus di Cibiru, atas dukungan dan arahan yang diberikan.

5) Bapak M. Igbal Ardimansyah, S.T., M.Kom., kepala program studi
Rekayasa Perangkat Lunak, juga mendapat ucapan terima kasih atas

bimbingan dan pelayanan terbaiknya.



6)

7)

8)

9)

Ibu Ibu Indira Syawanodya, M.Kom., dosen pembimbing akademik (PA),
mendapatkan rasa terima kasih khusus untuk bimbingan sejak awal
semester hingga saat ini.

Kepada Ibu Dian Anggraini, S.St., M.T., dosen pembimbing skripsi
pertama, terima kasih atas mentorship dan bimbingan yang telah
membantu penulis melewati selurun proses perkuliahan hingga
menyelesaikan penyusunan skripsi.

Juga kepada Ibu Asyifa Imanda Septiana, S.Pd., M.Eng., dosen
pembimbing skripsi kedua, atas bimbingan, motivasi, dan waktu yang
telah diberikan.

Ucapan terima kasih diberikan kepada seluruh Dosen dan Staff Akademik
UPI Kampus di Cibiru yang memberikan bantuan dan berbagi pengalaman

kepada penulis.

10) Ucapan terimakasih pada Wina Ayang Sari yang selalu memberikan

support dan motivasi kepada penulis.

11) Akhirnya, terima kasih kepada teman-teman seperjuangan di Program

Studi Rekayasa Perangkat Lunak Universitas Pendidikan Indonesia,
terutama angkatan pertama, atas dukungan dan kerjasama yang terjalin

selama perjalanan akademis ini.

Bandung, 1 Desember 2023
Yang membuat pernyataan

aris Huwaidi
NIM 1904464

Vi



DETEKSI EMOSI DAN KETERLIBATAN SISWA DALAM EMOVIEW
MENGGUNAKAN EFFICIENNETB2 DAN CNN PADA DATASET
AFFECTNET

Faris Huwaidi

ABSTRAK

Valensi dan gairah dapat berpengaruh untuk mengetahui tingkat engagement
(keterlibatan) siswa dalam proses belajar dengan memberikan dimensi tambahan terkait
reaksi emosi siswa yang tidak hanya terfokus pada jenis emosi tetapi juga pada tingkat
intensitas dan kecenderungan reaksi emosi tersebut. Saat ini terdapat aplikasi EmoView
yang dapat digunakan untuk mengenali emosi siswa dalam pembelajaran daring namun
belum menerapkan valensi dan arousal. Penelitian ini menerapkan model deteksi emosi
menggunakan EfficientNetB2 dengan teknik down sampling dan augmentasi gambar
digunakan untuk meningkatkan akurasi. Selain deteksi emosi, pengembangan model
deteksi keterlibatan yang berupa valensi dan gairah juga dilakukan menggunakan CNN
dengan teknik down sampling dan feature extraction. Model deteksi emosi menggunakan
EfficientNetB2 dengan menerapkan teknik down sampling dan augmentasi gambar
mendapatkan akurasi 60%. Sementara itu, model deteksi engagement menghasilkan nilai
metrik evaluasi MAE 0.182, MSE 0.127, RMSE 0.357 untuk gairah, dan MAE 0.275,
MSE 0.136, RMSE 0.368 untuk valensi. Hasil tersebut sudah mendekati penelitian
sebelumnya yaitu dengan RMSE 0.356 untuk valensi dan 0.326 untuk gairah.
Implementasi model pada aplikasi EmoView berhasil mendeteksi sekitar 43.92% gambar
dengan benar, dengan selisih error rata-rata valensi 0.297 dan arousal 0.151. Hasil ini
dipengaruhi oleh resolusi kamera, jarak, dan intensitas cahaya lingkungan partisipan.
Kata kunci: Emosi, Valensi, Gairah, EfficientNetB2, Affectnet
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DETECTION OF EMOTIONS AND STUDENT ENGAGEMENT IN EMOVIEW
USING EFFICIENNETB2 AND CNN ON AFFECTNET DATASET

Faris Huwaidi

ABSTRACT

Valence and arousal can influence students' level of engagement in the learning process
by providing additional dimensions related to students' emotional reactions that focus not
only on the type of emotion but also on the level of intensity and tendency of the
emotional reaction. Currently there is an EmoView application that can be used to
recognize student emotions in online learning but does not yet apply valence and arousal.
This research applies an emotion detection model using EfficientNetB2 with down
sampling techniques and image augmentation used to increase accuracy. Apart from
emotion detection, the development of an involvement detection model in the form of
valence and arousal was also carried out using CNN with down sampling and feature
extraction techniques. The emotion detection model using EfficientNetB2 by applying
down sampling technigues and image augmentation gets 60% accuracy. Meanwhile, the
engagement detection model produces evaluation metric values of MAE 0.182, MSE
0.127, RMSE 0.357 for arousal, and MAE 0.275, MSE 0.136, RMSE 0.368 for valence.
These results are close to previous research, namely with an RMSE of 0.356 for valence
and 0.326 for arousal. The model implementation in the EmoView application succeeded
in detecting around 43.92% of images correctly, with an average error difference of
0.297 valence and 0.151 arousal. These results are influenced by the camera resolution,
distance, and light intensity of the participant's environment.

Keywords: Emotion, Valence, Arousal, EfficientNetB2, Affectnet
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DAFTAR ISTILAH DAN SINGKAT

Affectnet merupakan sebuah dataset yang memiliki
komponen anotasi label emosi, gairah, dan valensi yang
diberi label secara manual untuk dikembangkan guna
mengevaluasi sistem pengenalan emosi dalam gambar
Singkatan dari Action Units yaitu semua kemungkinan
tindakan wajah
Singkatan dari Convolutional neural network (CNN)
merupakan algoritma yang termasuk ke dalam kategori
supervised learning yang digunakan untuk pengenalan citra
gambar

Teknik menyeimbangkan data dengan mengurangi jumlah
kategori data yang mayoritas

EfficientNetB2 adalah model pretraining dengan arsitektur
CNN dan teknik penskalaan yang menggunakan koefisien
gabungan untuk mendapatkan ekstraksi fitur yang lebih baik
EmoView merupakan aplikasi pengenalan emosi berbasis
ekstensi peramban dan visualisasi hasil pengenalan emosi
berbasis web yang bertujuan untuk melihat reaksi emosi dan
engagement siswa pada proses pembelajaran

Engagement mengacu pada tingkat keterlibatan atau tingkat
fokus seseorang terhadap suatu tugas atau aktivitas tertentu.
Engagement dapat dibagi menjadi dua dimensi utama yaitu
gairah (arousal) dan valensi.

Metrik yang menggabungkan akurasi dan recall ke dalam
satu skor tunggal.

Mencerminkan apakah suatu peristiwa itu menggairahkan/
menyenangkan/menenangkan

Mean Absolut Error merupakan salah satu metode evaluasi
yang digunakan untuk mengukur performa dari sebuah
model dengan hasil output nilai kontinu

Mean Squared Error merupakan teknik evaluasi model

XVi



Precision

Recall

RMSE

Valensi

dengan menghitung rata-rata dari selisih kuadrat nilai
sebenarnya dengan nilai hasil prediksi.

Precision adalah perbandingan antara TP (True Positive)
dengan semua hasil prediksi yang bernilai positif

Recall merupakan metrik yang digunakan untuk
membandingkan antara TP (Tru Positive) dengan label data
yang sebenarnya

Root Mean Squared Eror adalah akar dari MSE yang
merupakan hasil dari akar kuadrat dari rata-rata selisih
kuadrat antara hasil sebenarnya dengan hasil dari prediksi.
Mengacu pada seberapa besar tingkat kepuasan atau

ketidakpuasan dalam suatu peristiwa
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