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ABSTRACT 

 

This research uses Convolutional Neural Network (CNN) and Support Vector Machine (SVM) in facial 

expression recognition. The data used consists of 3600 images of facial expressions, divided into 

training and testing data with a ratio of 20:80. At CNN, three tests were carried out with different 

epoch values. The results show that at epoch 25, the resulting accuracy is 32%. At epoch 50, the 

accuracy increased to 35%, but at epoch 100, the accuracy again decreased to 32%. The highest 

accuracy for CNN occurs at epoch 50. Meanwhile, SVM produces an accuracy of 61.39%, which is 

higher than CNN. This shows that SVM has better performance in recognizing facial expressions in 

this dataset. Even though CNN has lower performance than SVM in this case, this research provides 

an understanding of the performance of both methods in facial expression recognition. These results 

can be the basis for developing better methods in the future using Deep Learning techniques to 

improve the accuracy of facial expression recognition. 

Keywords: Support Vector Machine, Convolutional Neural Network, Epoch, Deep Learning, 

Accuracy, Expression, Testing. 

 

ABSTRAK 

 

Penelitian ini menggunakan Convolutional Neural Network (CNN) dan Support Vector Machine 

(SVM) dalam pengenalan ekspresi wajah. Data yang digunakan terdiri dari 3600 gambar ekspresi 

wajah, dibagi menjadi data train dan testing dengan rasio 20:80. Pada CNN, dilakukan tiga pengujian 

dengan nilai epoch yang berbeda. Hasilnya menunjukkan bahwa pada epoch 25, akurasi yang 

dihasilkan adalah 32%. Pada epoch 50, akurasi meningkat menjadi 35%, tetapi pada epoch 100, 

akurasi kembali menurun menjadi 32%. Akurasi tertinggi pada CNN terjadi pada epoch 50. Sementara 

itu, SVM menghasilkan akurasi sebesar 61.39%, yang lebih tinggi dibandingkan dengan CNN. Ini 

menunjukkan bahwa SVM memiliki kinerja yang lebih baik dalam pengenalan ekspresi wajah pada 

dataset ini. Meskipun CNN memiliki performa yang lebih rendah dibandingkan SVM dalam kasus ini, 

penelitian ini memberikan pemahaman tentang kinerja kedua metode dalam pengenalan ekspresi 

wajah. Hasil ini dapat menjadi dasar untuk pengembangan metode yang lebih baik di masa depan 

menggunakan teknik Deep Learning guna meningkatkan akurasi pengenalan ekspresi wajah. 

Kata Kunci : Support Vector Machine, Convolutional Neural Network, Epoch, Deep Learning, 

Akurasi, Ekspresi, Pengujian. 

 

 

PENDAHULUAN 

 

Ekspresi wajah merupakan sarana komunikasi 

non-verbal yang digunakan untuk membaca 

pikiran dan emosi seseorang. Ekspresi wajah 

juga mencerminkan makna tersirat yang 

mendalam, yang penting untuk dipahami 

dalam komunikasi nonverbal. Oleh karena itu, 

pengenalan makna ekspresi wajah menjadi 

penting dalam berbagai bidang, seperti di 

pertokoan, sekolah, instansi pemerintah, dan 

dalam aplikasi teknologi seperti face lock, 

pengenalan wajah di media sosial, dan lainnya. 

Pengenalan ekspresi wajah dapat dilakukan 

melalui teknik Machine Learning, khususnya 

dengan menggunakan algoritma Convolutional 

Neural Network (CNN) yang telah terbukti 

efektif dalam pengenalan citra[1]. 
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CNN berusaha meniru sistem pengenalan 

gambar dari visual cortex manusia dan telah 

berhasil mencapai hasil signifikan dalam 

pengenalan citra, termasuk pengenalan 

ekspresi wajah. Studi sebelumnya 

menunjukkan bahwa penggunaan CNN dalam 

pembelajaran mendalam dapat mencapai 

akurasi hingga 95% dalam pengenalan 

ekspresi wajah. Namun, ada juga penelitian 

lain yang mengklasifikasikan gambar 

menggunakan algoritma Support Vector 

Machine (SVM) dengan akurasi mencapai 

92%[2]. 

 

Kedua metode, CNN dan SVM, dapat 

dievaluasi kinerjanya menggunakan matriks 

konfusi untuk mengukur akurasi, presisi, 

recall, dan F1-score. Perbandingan performa 

antara kedua algoritma ini dapat dilakukan 

dengan menguji klasifikasi ekspresi wajah. 

Diharapkan hasil perbandingan ini dapat 

memberikan data yang relevan dan berguna 

dalam pengujian kedua algoritma tersebut 

untuk pengenalan ekspresi wajah[2]. 

 

TINJAUAN PUSTAKA 

Pngertian Ekspresi Wajah 

Ekspresi wajah mencerminkan emosi dan 

reaksi seseorang. Komunikasi non-verbal ini 

penting dalam interaksi sosial. Melalui 

senyum, marah, atau kesedihan, ekspresi 

wajah menyampaikan perasaan tanpa kata-

kata. Pemahaman ekspresi wajah membantu 

interaksi manusia lebih empati dan efektif. 

Penelitian dan teknologi semakin 

mengembangkan pengenalan ekspresi wajah 

untuk berbagai keperluan. Dalam psikologi 

dan ilmu sosial, penting untuk memahami 

ekspresi wajah sebagai sarana komunikasi 

mendalam yang berdampak pada kehidupan 

sehari-hari[3]. 

 

Image Procesing 

Pemrosesan citra adalah suatu bidang ilmu 

yang mempelajari tentang cara mengolah citra 

digital untuk mengekstrak informasi yang 

berguna. Ini bisa meliputi berbagai macam hal, 

seperti meningkatkan kualitas citra, 

menghilangkan noise, atau mengenali pola dan 

objek dalam citra. Pemrosesan citra sering 

digunakan dalam aplikasi seperti pengenalan 

wajah, pengenalan objek, dan pengolahan 

bahasa alami. Eksplorasi citra bertujuan untuk 

mengekstrak informasi yang berguna dari 

citra. Ini dapat meliputi operasi seperti 

konvolusi, pooling, atau transformasi 

Fourier[4]. 

 

Machine Learning 

Machine learning adalah suatu bidang dalam 

ilmu komputer yang berkaitan dengan 

pengembangan teknik dan metode yang 

memungkinkan komputer untuk belajar dari 

data dan meningkatkan kinerjanya dalam 

melakukan tugas-tugas tertentu tanpa secara 

eksplisit diprogram. Dalam machine learning, 

komputer menggunakan algoritma untuk 

mengidentifikasi pola dalam data dan 

membuat prediksi atau keputusan berdasarkan 

pola-pola ini[5].  

 

Python 

Python merupakan bahasa pemrograman yang 

diinterpretasikan dan terkenal karena 

kemudahan dalam pembelajarannya. Salah 

satu fokus utama dari Python adalah 

keterbacaan kode. Dengan kata lain, Python 

dirancang untuk memiliki sintaks yang jelas, 

lengkap, dan mudah dipahami oleh 

programmer. Kode Python juga umumnya 

lebih pendek dibandingkan dengan bahasa 

pemrograman lainnya, karena kemampuannya 

untuk menyelesaikan tugas dengan sintaks 

yang minimal[6]. Hal ini memudahkan 

programmer dalam membaca, memahami, dan 

memelihara kode Python. Secara keseluruhan, 

Python memang dirancang untuk menjadi 

bahasa pemrograman yang mudah dipelajari, 

dengan kode yang jelas, lengkap, dan mudah 

dipahami. Hal ini membuat Python populer di 

kalangan pemula, serta banyak digunakan 

dalam berbagai aplikasi dan proyek 

pengembangan perangkat lunak[4]. 

 

CNN (Convolutional Neural Network) 

Convolutional Neural Networks atau biasa 

dikenal dengan CNN merupakan salah satu 

dari algoritma deep learning, umumnya 

berbentuk algoritma dua dimensi, mengikuti 

konsep pengembangan multi-layer perceptrons 

(MLPs) yang dirancang untuk mengolah data, 

misalnya[7]. Ini digunakan untuk memproses 
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data seperti seperti gambar dan suara. 

Algoritma CNN memiliki network depth layer 

dan banyak juga yang diimplementasikan pada 

data tipe citra, sehingga CNN merupakan salah 

satu jenis algoritma deep neural network. CNN 

biasanya digunakan untuk mengidentifikasi 

objek atau adegan. Operasi linier dalam 

metode CNN adalah proses konvolusional, 

bobot empat dimensi dalam bentuk koleksi 

dari kernel. Algoritma CNN memiliki layer 

dengan kemampuan untuk melakukan 

ekstraksi fitur dan klasifikasi[1]. 

 

Convolutional Layer 

Lapisan convolutional adalah salah satu 

tahapan, proses utama dalam arsitektur CNN 

yang melakukan operasi convolutional pada 

input. Konvolusi adalah istilah matematika di 

mana kombinasi dua fungsi menjadi fungsi 

ketiga (kombinasi dua set informasi). Output 

dari konvolusi layer diperoleh dari konvolusi 

antara input dan filter. Ini adalah tumpukan 

kernel untuk menghasilkan peta fitur[8]. 

 

Pooling Layer 

Operasi pooling atau penyatuan adalah 

pengurangan dimensi dari matriks dengan 

menggunakan filter dan ukuran langkah 

(jumlah pergeseran) yang ditentukan pada peta 

fitur[9]. Ada beberapa teknik pooling seperti: 

B. Penyatuan maksimum dari nilai maks dan 

penyatuan rata-rata mengambil rata-rata 

dengan mempertimbangkan ukuran dinamis 

dari input. Di bawah ini adalah deskripsi 

visualisasi singkat dari kumpulan Max, 

bersama dengan kemiripannya dengan 

kumpulan rata-rata[10]. 

 

 
 

Fully Connected Layer 

Lapisan yang terhubung sepenuhnya adalah 

lapisan yang umum digunakan di MLP yang 

tujuannya adalah untuk melakukan 

transformasi dimensi data sehingga data dapat 

diklasifikasikan secara linier[11]. Setelah 

neuron di lapisan konvolusional diubah 

menjadi data satu dimensi, neuron dimasukkan 

ke dalam lapisan yang terhubung sepenuhnya 

dengan mengubah neuron di lapisan 

konvolusional menjadi 1D, data kehilangan 

informasi spasial secara permanen. Lapisan 

yang terhubung sepenuhnya hanya dapat 

diimplementasikan pada akhir jaringan[10].  

 

SVM (Support Vector Machine) 

Konsep SVM dapat dengan mudah 

dijelaskan sebagai upaya untuk menemukan 

hyperplane optimal yang bertindak sebagai 

pemisah antara dua kelas di ruang input. 

Support Vector Machines (SVM) adalah 

metode pembelajaran terawasi yang digunakan 

untuk klasifikasi. Model klasifikasi SVM 

bekerja dengan mencoba memisahkannya dari 

kelas atau label manapun dengan margin 

sebesar mungkin[12]. Oleh karena itu, SVM 

adalah metode pembelajaran terawasi dan 

sering digunakan untuk klasifikasi regresi 

vektor pendukung atau klasifikasi vektor 

pendukung. Algoritma SVM bekerja dengan 

mencari hyperplane optimal dengan mencari 

jarak antar kelas. Hyperplane pada SVM 

merupakan fitur yang dapat digunakan untuk 

memisahkan satu class dengan class lainnya. 

Fungsi dua dimensi yang digunakan dalam 

klasifikasi antar kelas disebut garis, fungsi tiga 

dimensi disebut bidang, dan fungsi yang biasa 

digunakan untuk klasifikasi dalam kelas 

dimensi yang lebih tinggi dari tiga disebut 

bidang hiper[13]. 

 

Parameter C 

Dalam SVM, C merupakan parameter yang 

digunakan untuk mengatur sejauh mana model 

SVM memperbolehkan kesalahan klasifikasi 

pada data latihan. Nilai C yang lebih besar 

akan memberikan penalti yang lebih besar 

terhadap kesalahan klasifikasi, yang 

mengakibatkan model SVM berusaha untuk 

secara ketat memisahkan data latihan, tetapi 

dapat menyebabkan overfitting. Sebaliknya, 

nilai C yang lebih kecil akan memberikan 
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toleransi yang lebih besar terhadap kesalahan 

klasifikasi, yang menghasilkan margin yang 

lebih luas tetapi dapat menyebabkan 

underfitting[14]. 

 

Parameter Gamma 

Secara lebih teknis, parameter gamma 

mengatur seberapa jauh pengaruh dari setiap 

contoh pelatihan dalam pembentukan 

hyperplane pemisah dalam SVM. Nilai gamma 

yang tinggi akan menyebabkan setiap contoh 

pelatihan memiliki pengaruh yang lebih 

terlokalisasi, sehingga hyperplane pemisah 

akan lebih kompleks, dapat menyesuaikan 

dengan setiap contoh pelatihan secara 

tepat[15].  

Epoch 

Epoch pada machine learning adalah satu 

siklus melalui seluruh dataset pelatihan yang 

digunakan untuk melatih sebuah model. 

Dalam setiap epoch, model akan menerima 

input data pelatihan, melakukan perhitungan 

forward dan backward propagation, dan 

memperbarui parameter-parameter model 

berdasarkan hasil perhitungan tersebut. Pada 

setiap epoch, data pelatihan dibagi menjadi 

beberapa batch yang lebih kecil. Model akan 

menghitung prediksi untuk setiap batch 

tersebut, membandingkan prediksi dengan 

nilai yang sebenarnya, dan menghitung 

kesalahan (error) antara keduanya[16].  

 

Matriks Konfusi (Confusion Matrix) 

Menghitung nilai akurasi dalam pembelajaran 

mesin atau Machine Learning biasa disebut 

dengan konfunsi matriks. Pada dasarnya, 

konfusi matriks memberikan informasi 

komparatif tentang hasil klasifikasi yang 

dilakukan oleh sistem dalam bentuk hasil 

klasifikasi aktual dan model[17]. 

 

  Actual True 

  True False 

Prediction 

Value 

True TP  

(True 

Positive) 

FP 

(False 

Positive) 

False FN 

(False 

Negative) 

TN 

(True 

Negative) 

 

Akurasi adalah proporsi prediksi yang benar 

dari seluruh prediksi yang dibuat oleh model. 

Akurasi dapat dihitung dengan cara 

menjumlahkan jumlah prediksi yang benar (TP 

+ TN) dan membagi dengan jumlah seluruh 

prediksi (TP + TN + FP + FN)[18]. 

 𝐴ܿܿݕܿܽݎݑ =    
்௉+்ே்௉+்ே+ி௉+ிே  

Presisi adalah proporsi data positif yang benar 

dari seluruh data positif yang diprediksi oleh 

model. Presisi dapat dihitung dengan cara 

menjumlahkan jumlah prediksi yang benar 

(TP) dan membagi dengan jumlah seluruh data 

positif yang diprediksi oleh model (TP + 

FP)[18]. 

      = ݊݋݅ݏݏ݅ܿ݁ݎܲ 
்௉்௉+ி௉   

Recall adalah proporsi data positif yang benar 

dari seluruh data positif sebenarnya. Recall 

dapat dihitung dengan cara menjumlahkan 

jumlah prediksi yang benar (TP) dan membagi 

dengan jumlah seluruh data positif sebenarnya 

(TP + FN)[18]. 

 ܴ݈݈݁ܿܽ =     
்௉்௉+ிே     

F1-score adalah salah satu metrik evaluasi 

yang paling umum digunakan dalam bidang 

pengenalan pola dan pembelajaran mesin 

untuk mengukur kinerja model klasifikasi. 

Metrik ini menggabungkan presisi dan daya 

ingat menjadi satu skor yang memberikan 

gambaran keseluruhan tentang kinerja 

model[18]. 

 

F1-score =         1ܨ = 2௫ ோ௘௖௔௟௟ ௫ ௉௥௘௖௜௦௜௢௡ோ௘௖௔௟௟+௉௥௘௖௜௦௜௢௡       

 

METODE PENELITIAN 

Teknik Pengumpulan Data 

Melakukan studi literatur, dengan mempelajari 

dan memahami referensi dari berbagai sumber 

seperti buku jurnal penelitian yang terkait 

dengan perbandingan CNN dan SVM pada 

klasifikasi 

 

Jenis Data 

Data yang digunakan dalam penelitian ini 

menggunakan data kualitatif dan kuantitatif. 

Data kualitatif yaitu data dokumentasi dengan 
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teknik penumpulan data gamabr yang akan 

digunakan dalam melakukan perbandingan 

metode ini. Sedangkan data kuantitatif 

digunakan dalam menentukan hasil dari 

perbandingan metode 

 

Sumber Data 

Sumber data yang terkandung dalam penelitian 

ini menggunkan data sekunder ini diperoleh 

dari buku - buku, jurnal penelitian yang 

membahas mengenai   Perbandingan 

metode CNN dan SVM Pada klasifikasi wajah. 

 

Alur Penelitian  

Tahapan dari pelaksanaan penelitian ini 

dimulai dari 

 

 
 

Berdasarkan gambar di atas dapat dijelaskan 

sebagai berikut: 

 

1. Identifikasi Masalah, dalam hal ini 

peneliti melaksanakan penelusuran 

permasalah yang terjadi yang dimana 

untuk menentukan topik yang diambil 

dalam penelitian ini.  

2. Studi Literatur, Mengenai studi literatur 

disini peneliti mengembangkan akan 

teori dari permasalahan dalam 

penelitianan. Teori ini akan digunakan 

sebagai tujuan dalam memecahkan 

masalah.  

3. Coding, dalam hal ini peneliti akan 

memulai melakukan pembuatan coding 

dari metode CNN dan SVM  yang akan 

diuji. 

4. Pengujian Metode, peneliti melakukan 

pengujian dari metode CNN dan SVM 

yang akan dibandingkan yang nantinya 

akan mendapatkan hasil perbandingan. 

5. Hasil akan memberikan semua 

permasalahan yang akan dirumuskan 

dalam penelitian ini. Hal ini karena 

perumusan keputusan dalam tindakan 

didasarkan pada hasil yang didapatkan. 

 

Rancangan Penelitian 

 

Dengan langkah-langkah tersebut, penelitian 

akan memiliki landasan kokoh dan 

memberikan wawasan yang jelas tentang 

klasifikasi ekspresi wajah berdasarkan kelas, 

serta relevansinya dalam konteks penelitian 

dan perkembangan ilmu pengetahuan di 

bidang tersebut. 

 

Hasil Dan Pembahasan 

Dalam Pengujianya di mulai dari 

membagi dataset menjadi data pelatihan dan 

pengujian merupakan langkah penting dalam 

proses pelatihan dan penilaian pembelajaran 

mesin. Dengan membagi kumpulan data 

menjadi dua kumpulan terpisah, kita dapat 

melatih model pada data pelatihan dan 

menguji kinerja model dengan data uji yang 
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belum pernah ada sebelumnya. 

Peneliti dalam penelitian ini menggunakan tiga 

kategori gambar yang berkaitan dengan 

ekspresi wajah, yaitu Angry, Happy, dan 

Surprise. Mereka memiliki kumpulan data 

3.600 gambar yang disiapkan untuk masing-

masing kategori ini. Dataset akan dibagi 

menjadi data training dan data testing dengan 

skenario rasio 80% : 20%. 

 

Data Traning Data Testing 

80% 20% 

2.880 720 

 

Hasil Dari CNN 

Setelah melalui beberapa proses pada 

algoritma neural convolutional Jaringan 

(CNN) menerima hasil pelatihan dan validasi. 

Proses ini menggunakan perbedaan jumlah 

epoch, maka epoch yang digunakan dalam 

penelitian ini bervariasi antara 25, 50 sampai 

100 epoch. 

berikut hasil yang telah di dapatakan oleh 

parameter yang digunkan dalam algoritma 

Convolutional Neural Network (CNN) dimana 

diproleh hasil training dan validation. Proses 

ini memakai jumlah 25 epoch, nilai learning 

rate 0,001, dan optimizer Adam. 

 

 

Pada Gambar 4.6 dapat dilihat nilai akurasi 

dari pelatihan tersebut Modelnya adalah 0,32 

atau 32%, yang merupakan nilai titik masing-

masing dari f1 peringkatnya adalah 33% untuk 

Angry, 32% untuk Happy dan 32% unutk 

Suprise. Sedangkan berdasarkan Gambar 4.6 

hasil dari traning Nilai yang didapatkan dari 

hasil akhir epoch adalah nilai accuracy 99%, 

validasi loss 1.3605% dan akurasi validasi 

75,43%. 

 

Perbandingan Nilai Epoch Pada CNN 

Menentukan nilai suatu epoch biasanya 

menjadi tugas peneliti banyak sampel. 

Pengoptimal Adam itu sendiri disebut 

parameter reguler menghasilkan model CNN 

terbaik. Berikut hasil perbandingannya Hasil 

pelatihan epoch. 

 

Epoc

h 

Accurac

y matric 

confusio

n 

Accurac

y 

Validatio

n 

Loss 

Validatio

n 

25 32% 75.43% 1.3605 

50 35% 76.14% 1.7748 

100 32% 76.86% 1.9755 
 

Dari hasil tersebut terlihat bahwa akurasi 

validasi secara bertahap meningkat dari 

75,43% pada epoch 25 menjadi 76,14% pada 

epoch 50 dan akhirnya mencapai 76,86% pada 

epoch 100. Namun, akurasi dari matriks 

konfusi tidak meningkat secara signifikan 

selama pengulangan. Sementara itu, loss 

validasi cenderung meningkat seiring dengan 

bertambahnya jumlah epoch. Epoch 25 

memiliki validasi loss yang lebih rendah 

(1.3605), sedangkan Epoch 100 memiliki 

validasi loss yang lebih tinggi (1.9755). Dalam 

hal peningkatan  akurasi validasi, Epoch 50 

menunjukkan peningkatan yang lebih baik 

daripada Epoch 25 dan 100. Namun, saat 

memilih periode waktu yang optimal, bukan 

hanya akurasi validasi yang harus 

dipertimbangkan, tetapi juga faktor lain seperti 

akurasi matriks konfusi dan validasi loss. 

 

Hasil Dari SVM 

Sebelumnya sudah di siapkan dataset gambar 

ekspresi wajah yang telah dikategorikan sesuai 

dengan labelnya (seperti Angry, Happy, 

Surprise). Dataset ini akan digunakan untuk 

melatih dan menguji model SVM. Dalam 

pengujian ini parameter pada SVM telah di 

tentukan yaitu {'C': [1, 10, 100], 'gamma': [0.1, 

0.01, 0.001], 'kernel': ['linear', 'rbf']}, kita perlu 

mencoba semua kombinasi parameter yang 

mungkin dan menghitung total iterasi yang 

diperlukan. Pada grid di atas, terdapat 3 nilai 

untuk C, 3 nilai untuk gamma, dan 2 nilai 

untuk kernel. 

 

Total Iterasi  Kombinasi 

parameter 
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3 * 3 * 2 = 18 1 C=1, gamma=0.1, 

kernel='linear' 

2 C=1, gamma=0.1, 

kernel='rbf' 

3 C=1, gamma=0.01, 

kernel='linear' 

4 C=1, gamma=0.01, 

kernel='rbf' 

5 C=1, 

gamma=0.001, 

kernel='linear' 

6 C=1, 

gamma=0.001, 

kernel='rbf' 

7 C=10, gamma=0.1, 

kernel='linear' 

8 C=10, gamma=0.1, 

kernel='rbf' 

9 C=10, 

gamma=0.01, 

kernel='linear' 

10 C=10, 

gamma=0.01, 

kernel='rbf' 

11 C=10, 

gamma=0.001, 

kernel='linear' 

12 C=10, 

gamma=0.001, 

kernel='rbf' 

13C=100, 

gamma=0.1, 

kernel='linear' 

14 C=100, 

gamma=0.1, 

kernel='rbf' 

15 C=100, 

gamma=0.01, 

kernel='linear' 

16 C=100, 

gamma=0.01, 

kernel='rbf' 

17 C=100, 

gamma=0.001, 

kernel='linear' 

18 C=100, 

gamma=0.001, 

kernel='rbf' 

 

Dalam hal ini, perlu melatih dan mengevaluasi 

model SVM sebanyak 18 kali dengan setiap 

kombinasi parameter. Ini membutuhkan 

banyak waktu dan usaha. Namun, jika ingin 

model bekerja lebih efisien, dapat 

menggunakan algoritme pengoptimalan 

parameter otomatis denagn GridSearchCV 

otomatis menemukan kombinasi parameter 

terbaik. 

 

Nama Hasil 

Accuracy 0.6138888888888889 

Precision 0.6163070436507937 

Recall 0.6138888888888889 

F1-Score 0.6146536274873317 

 

Dalam analisis klasifikasi ekspresi wajah 

menggunakan model SVM dengan parameter 

terbaik dengan hasil pada tabel 4.8 

Accuracy menunjukkan sejauh mana model 

SVM dapat memprediksi ekspresi wajah 

dengan benar dalam data uji. Dalam hal ini, 

akurasi yang diperoleh adalah 

0,613888888888888889, yang menunjukkan 

bahwa model SVM mampu 

mengklasifikasikan dengan benar sekitar 

61,39% istilah dalam data uji. 

Precision mengukur seberapa baik model 

mengidentifikasi istilah positif dengan benar 

dari semua prediksi yang dibuatnya. Dalam 

konteks ini, akurasi 0,6163070436507937 

berarti sekitar 61,63% dari istilah yang 

diprediksi sebagai positif oleh model SVM 

sebenarnya positif. 

Recall (sensitivitas) mengukur seberapa baik 

model dengan benar menemukan ekspresi 

positif dari semua ekspresi nyata. Dalam hal 

ini, mengembalikan 0,61388888888888889 

berarti bahwa model SVM dapat menemukan 

dengan benar sekitar 61,39%.  

F1-score adalah ukuran gabungan presisi dan 

daya ingat, memberikan rata-rata yang 
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harmonis di antara keduanya. Skor F1 sebesar 

0,6146536274873317 menunjukkan 

keseimbangan antara presisi dan daya ingat 

saat mengklasifikasikan ekspresi wajah 

menggunakan model SVM. 

Berdasarkan hasil evaluasi dapat disimpulkan 

bahwa model SVM yang dilatih dengan 

parameter terbaik memiliki performa yang 

cukup baik dalam klasifikasi ekspresi wajah. 

Namun, performa model dapat ditingkatkan 

dan ditingkatkan dengan melakukan 

eksperimen lebih lanjut seperti perluas 

kumpulan data, optimalkan parameter, atau 

gunakan teknik pemrosesan data yang lebih 

canggih 

 

Hasil Klasifikasi Model Terbaik 

Pada tahap ini, dilakukan perbandingan untuk 

menentukan model terbaik dari semua model 

yang dihasilkan. Berikut adalah tabel yang 

memuat informasi tentang masing-masing 

model terbaik berdasarkan pengoptimal pada 

dataset yang telah diuji : 

 

Nama 

Model 

Parameter Accuracy 

CNN 25 epoch 32% 

50 epoch 35% 

100 epoch 32% 

SVM C=3, 

gamma=3, 

karnel=2 

61,39% 

 

Table  Hasil Perbandingan CNN dan SVM 

Berdasarkan dari tabel 4.9, dapat ditentukan 

bahwa optimizer Adam pada CNN dengan 

nilai epoch sebesar 50 dapat menghasilkan 

nilai akurasi yang lebih tinggi dibandingkan 

dengan optimizer lainnya dan untuk SVM 

memiliki tingkat akurasi yang relatif lebih 

tinggi dengan hasil 61,39% menjadikan SVM 

lebih baik dalam melakukan klasifikasi 

ekspresi wajah dengan 3 kelas dengan jumlah 

data keseluruahan 3,600 gambar ekspresi 

dibandingkan  dari CNN hanya menghasilkan 

akurasi sebesar 35%. 

 

 

 

 

 

SIMPULAN  

Hasil perbandingan SVM (Support Vector 

Machine) dan CNN (Convolutional Neural 

Network) dapat bervariasi tergantung pada 

dataset yang digunakan dan konteks tugas 

klasifikasi. CNN memiliki keunggulan dalam 

menangani tugas klasifikasi citra yang 

kompleks. CNN dapat mengekstraksi fitur 

visual hierarkis dan mempelajari pola yang 

kompleks dan mendalam dari gambar. Ini 

menjadikan CNN pilihan yang efektif untuk 

tugas-tugas seperti deteksi objek, pengenalan 

wajah, dan segmentasi gambar Kekuatan SVM 

terletak pada kemampuan untuk memproses 

data dalam jumlah besar dan perbedaan yang 

jelas antara kelas yang berbeda. SVM juga 

efektif untuk memproses kumpulan data yang 

relatif kecil dan tugas klasifikasi biner.  

Berdasarkan hasil klasifikasi ekspresi wajah, 

terdapat perbedaan yang signifikan pada 

performa model SVM dan CNN. Model SVM 

mencapai akurasi 61,39 persen, sedangkan 

model CNN hanya mencapai akurasi 35 

persen. Hal ini menunjukkan bahwa model 

SVM umum mengklasifikasikan ekspresi 

wajah lebih baik daripada model CNN dalam 

konteks dataset yang digunakan. 
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