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Abstrak  
Social signal processing (SSP) merupakan bidang riset dan teknologi yang bertujuan untuk 
memberikan kemampuan kepada komputer untuk merasakan dan memahami sinyal sosial 
manusia, termasuk ekspresi wajah sebagai salah satu sinyal sosial yang kuat dalam komunikasi 
manusia. Dataset RAF-DB (the Real-world Affective Faces Database). Dataset ini terdiri dari 
tujuh kelas emosi dasar yakni anger, disgust, fear, happiness, neutral, sadness, dan surprise. 
Metode Global Multi-Scale and Local Attention Network (MA-Net) merupakan salah satu 
metode yang digunakan untuk pengenalan ekspresi wajah secara otomatis. Performa metode 
MA-Net pada dataset RAF-DB menghasilkan akurasi tertinggi dibandingkan penelitian 
sebelumnya yakni sebesar 88.40%. Walaupun telah menghasilkan akurasi yang cukup tinggi, 
namun metode MA-Net masih memiliki beberapa keterbatasan dalam memprediksi ekspresi 
wajah. Metode MA-Net kurang bisa mengenali data gambar yang memiliki masalah noise. 
Penelitian ini dilakukan untuk mengatasi permasalahan tersebut dengan mengusulkan strategi 
ensemble deep learning untuk meningkatkan performa dari metode MA-Net. Pada ensemble 
learning terdapat beberapa jenis fungsi agregasi, yaitu voting dan meta-learning. Hasil temuan 
dari penelitian ini bahwa penggunaan strategi ensemble learning khususnya pada penggunaan 
fungsi agregasi meta-learner atau stacking ensemble learning dapat meningkatkan performa 
evaluasi klasifikasi secara keseluruhan maupun pada masing-masing kelas. Penelitian lanjutan 
dari hasil ialah dapat  mengeksplorasi teknik-teknik machine learning yang lainnya seperti 
transfer learning untuk meningkatkan akurasi dan generalisasi dalam pengenalan ekspresi 
wajah.  

Kata kunci: Bagging, Boosting, Deep Learning, Ekspresi Wajah, Ensemble Learning, Stacking 
 

Abstract  
Social signal processing (SSP) is a field of research and technology that aims to give computers 
the ability to sense and understand human social signals, including facial expressions as one 
of the most powerful social signals in human communication. RAF-DB dataset (the Real-world 
Affective Faces Database). This dataset consists of seven basic emotion classes: anger, disgust, 
fear, happiness, neutral, sadness, and surprise. The Global Multi-Scale and Local Attention 
Network (MA-Net) method is one of the methods used for automatic facial expression 
recognition. The performance of the MA-Net method on the RAF-DB dataset produces the 
highest accuracy compared to previous studies, which is 88.40%. Although it has produced 
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quite high accuracy, the MA-Net method still has some limitations in predicting facial 
expressions. The MA-Net method is less able to recognize image data that has noise problems. 
This research aims to address the issue by proposing an ensemble deep learning strategy to 
enhance the performance of the MA-Net method. In ensemble learning, there are several 
strategies namely bagging, boosting, and stacking. The findings of this study are that the use of 
ensemble learning strategies, especially in the use of meta-learner aggregation functions or 
stacking ensemble learning, can improve the performance of classification evaluation as a 
whole and in each class. Further research expected from the results of this study is to explore 
more advanced machine learning techniques such as transfer learning to improve accuracy 
and generalization in facial expression recognition. 
Keywords: Bagging, Boosting, Deep Learning, Ensemble Learning, Facial Expression, 
Stacking  

PENDAHULUAN  
Social signal processing (SSP) merupakan sebuah domain riset dan teknologi yang bertujuan 
untuk memberikan kemampuan kepada komputer untuk merasakan dan memahami sinyal 
sosial manusia. Di dalam SSP terdapat istilah social intelligence yang berarti kecerdasan 
manusia untuk mengekspresikan dan mengenali nonverbal social signal atau komunikasi [1]. 
Ekspresi wajah adalah salah satu sinyal sosial yang paling kuat dan alami bagi manusia untuk 
menyampaikan emosi mereka, dan memiliki peran penting dalam komunikasi. Pada bidang 
computer vision, permasalahan pengenalan ekspresi wajah secara otomatis menjadi topik yang 
hangat dibahas sampai saat ini. Pengenalan ekspresi wajah secara otomatis banyak diterapkan 
pada berbagai bidang, seperti aplikasi monitoring tingkat kelelahan pengendara mobil yang 
mana dapat diketahui dari proses pengenalan ekspresi wajah [2]. Selain itu, pengenalan ekspresi 
wajah juga dapat digunakan untuk prediksi tingkat keterlibatan siswa dalam pembelajaran 
daring menggunakan fitur ekspresi wajah dan mouse behaviour [3], dan lain-lain. 
Salah satu tujuan dari pengenalan ekspresi wajah adalah mengenali atau memprediksi 
sekumpulan gambar atau video ke dalam beberapa jenis emosi dasar. Menurut Ekman [4] 
terdapat enam jenis emosi dasar yaitu senang, sedih, takut, marah, jijik, dan kaget. Namun, 
dalam mengenali ekspresi wajah, terdapat beberapa masalah yang dihadapi. Salah satu masalah 
umum yang sering dihadapi yakni oklusi wajah (occlusion) dan variasi pose (pose variation) 
pada wajah. Permasalahan oklusi wajah seperti wajah yang terhalangi oleh aksesoris seperti 
topi, kacamata, atau benda lainnya yang menutupi wajah. Di awal penelitian untuk 
menyelesaikan permasalahan oklusi ini yakni dengan melakukan rekonstruksi fitur-fitur 
geometris atau tekstur yang hilang [5], [6]. Kekurangan dari solusi ini adalah sulit untuk 
melakukan rekonstruksi daerah oklusi dengan baik pada data real. Sementara itu, untuk 
permasalahan variasi pose, beberapa metode normalisasi pose di lakukan sebelum proses 
pengenalan ekspresi wajah. Seperti penelitian Zhang et al.  [7] yang mengusulkan sebuah 
metode untuk melatih single FER classifier dengan beberapa contoh pose. Mempelajari fitur 
wajah dari berbagai sudut pandang mungkin dapat mencapai kinerja yang lebih baik dalam 
kondisi occlusion dan variasi pose. Hasil ini selaras dengan studi di bidang psikologi 
menunjukkan bahwa mekanisme persepsi wajah manusia mengekstrak informasi pada wajah 
baik itu dalam bentuk holistik maupun sebagian [8]. 
Pada penelitian Zhao et al. [9] mengusulkan sebuah metode deep learning yakni Global Multi-
Scale and Local Attention Network (MA-Net). Metode MA-Net terdiri dari tiga komponen 
utama yakni feature pre-extractor, multi-scale module, dan local attention module. Pada 
komponen feature pre-extractor memiliki keunggulan pada shallower convolution yakni 
konvolusi yang lebih dangkal dibandingkan deeper convolution, rich geometry features yang 



 
Krea-TIF: Jurnal Teknik Informatika ■ 14 
 

Mayanda Mega Santoni, Nurul Chamidah, Desta Sandya Prasvita 

mengacu pada fitur-fitur geometri yang memiliki informasi mengenai struktur dan hubungan 
spasial antara objek. Dengan fitur-fitur geometri yang kaya, jaringan dapat menjadi lebih efektif 
dalam mengurangi kerentanan terhadap masalah seperti oklusi atau variasi pose [9].  
Sementara itu pada komponen multi-scale module dirancang untuk mengekstrak fitur-fitur 
dengan receptive field yang berbeda, sehingga meningkatkan keberagaman dan ketahanan fitur 
global. Terinspirasi dari Res2Net, yang mengekstrak beberapa fitur multi-scale dalam sebuah 
single basic block. Selain itu pada local attention module juga digunakan untuk mengekstrak 
local salient features, untuk mengurangi gangguan pada keadaan occlusion dan non-frontal 
pose. Ekstraksi fitur lokal dengan memilih wilayah lokal berdasarkan landmark wajah atau 
cropping dapat mengakibatkan ketidakselarasan atau ketidakpastian. Oleh karena itu, MA-Net 
membagi feature maps yang telah diekstraksi menjadi beberapa wilayah lokal tanpa tumpang 
tindih langsung, yang relatif sederhana tetapi efisien [9]. 
Pada penelitian Zhao et al. [9], metode MA-Net diterapkan pada empat dataset ekspresi wajah 
yakni CAER-S, RAF-DB, AffecNet, dan SFEW. Pada penelitian ini akan difokuskan hanya 
pada performa MA-Net pada dataset RAF-DB. Performa metode MA-Net pada dataset RAF-
DB menghasilkan akurasi sebesar 88.40%, yang lebih tinggi jika dibandingkan penelitian 
sebelumnya seperti penelitian Li et al. [10] dengan akurasi tertinggi 84.22%, penelitian Zeng 
et al. [11] dengan akurasi tertinggi 86.77% dan penelitian Wang et al. [12] dengan akurasi 
tertinggi 88.14%. Meskipun metode MA-Net telah menghasilkan akurasi yang cukup tinggi, 
namun metode ini masih memiliki beberapa keterbatasan dalam memprediksi ekspresi wajah. 
Metode MA-Net kurang bisa mengenali data citra yang memiliki masalah noise, seperti pada 
citra emosi wajah yang memiliki citra kabur yang menyebabkan ketidakjelasan ekspresi dan 
mengakibatkan label yang tidak konsisten dan salah [9]. Oleh karena itu, tujuan dari penelitian 
ini adalah meningkatkan performa metode MA-Net agar dapat mengenali ekspresi wajah pada 
dataset RAF-DB dengan lebih akurat. Manfaat yang didapatkan dari penelitian ini adalah 
peningkatan keandalan sistem pengenalan ekspresi wajah pada berbagai bidang aplikasi praktis. 

METODE PENELITIAN  
Tahapan pada penelitian ini meliputi studi literatur, metode yang diusulkan yakni strategi 
ensemble deep learning, dan implementasi dari metode yang diusulkan, mulai dari 
pengumpulan data, pembagian data, pembentukan model pelatihan serta pengujian. 
Studi literatur 
Studi literatur merupakan tahapan penting untuk memperkaya pengetahuan dan landasan teori 
mengenai state of the art penggunaan dataset RAF-DB dalam memprediksi ekspresi wajah. 
Literatur yang digunakan diambil dari tahun 2021-2023. Rangkuman penelitian terdahulu dapat 
dilihat pada Tabel 1.  
Salah satu cara yang dapat dilakukan untuk meningkatkan performa akurasi deep learning 
yakni dengan cara melakukan ensemble learning [13], [14], [15]. Proses mengurangi bias dan 
varian model memainkan peran penting dalam menentukan keberhasilan proses pembelajaran 
atau pelatihan dalam machine learning. Penelitian yang dilakukan Mohammed dan Kora [16] 
telah menjabarkan bahwa menggabungkan output dari berbagai algoritma klasifikasi berpotensi 
mengurangi kesalahan generalisasi tanpa meningkatkan varians tambahan pada model. Konsep 
fundamental ini merupakan pendekatan dari ensemble learning. Penelitian Chang et al.[17] 
mengetahui ensemble model dapat meningkatkan hasil evaluasi dalam deteksi engagement. 
Beberapa penelitian lainnya yang membuktikan bahwa penggunaan bagging pada deep 
learning khususnya Convolutional Neural Network (CNN), dapat meningkatkan performa 
klasifikasi. Penelitian yang telah dihasilkan oleh Zhang et al. [18], [19] menyampaikan bahwa 
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bagging deep learning yang diusulkan dapat memprediksi diagnosa penyakit Covid 19 dengan 
tingkat akurasi sebesar 98.89%. Jika dibandingkan dengan metode tanpa menggunakan 
ensemble learning yakni algoritma ResNet memiliki akurasi sebesar 97.22%. Hal ini 
menunjukkan bahwa penggunaan bagging deep learning dapat meningkatkan hasil akurasi 
klasifikasi. Begitu juga dengan penelitian Deng et al.[19] menyimpulkan bahwa penggunaan 
strategi bagging ensemble dapat memberikan hasil akurasi paling tinggi jika dibandingkan 
dengan penggunaan single model klasifikasi. Model bagging ensemble yang diusulkan bersifat 
robust dan meningkatkan akurasi model secara keseluruhan serta sekaligus mengurangi 
kesalahan klasifikasi pada single model.  
Selain model bagging, terdapat juga jenis ensemble learning lainnya yakni boosting dan 
stacking. Mohammed et al.[24] mengusulkan sebuah stacking ensemble deep learning pada 
prediksi jenis kanker berdasarkan data TCGA yang dapat menghasilkan performa yang lebih 
baik dibandingkan pada model klasifikasi lainnya. Begitu juga dengan penelitian Ghasemieh et 
al.[25] yang mengusulkan sebuah model pembelajaran mesin menggunakan stacking ensemble 
learning pada prediksi penerimaan kembali pasien penyakit jantung secara darurat. 
 
Ensemble Deep Learning 
Pada ensemble learning menggunakan fungsi agregasi G untuk menggabungkan model 
𝑚!, 𝑚", … ,𝑚#) dimana ℎ adalah jumlah model dalam ensemble learning. Setiap model akan 
memprediksi output yang berbeda ɸ	(𝑥$) untuk setiap sampel 𝑥$ dalam sebuah dataset D 
berukuran 𝑛 dan fitur berdimensi 𝑚, dimana D = {(𝑥$ , 𝑦$), 1 ≤ 𝑖 ≤ 	𝑛 dan 𝑥$ 	 ∈ 𝐹%.  Fungsi 
agregasi G digunakan untuk menggabungkan prediksi dari model-model tunggal dan 
menghasilkan prediksi final yang baru untuk setiap sampel 𝑥$. Prediksi output dari metode 
ensemble pada dataset D dapat dinotasikan pada Persamaan 1 [15]. 

𝑦$ = 	ɸ	(𝑥$) = 𝐺(𝑚!, 𝑚", … ,𝑚#) (1) 

dimana 𝑦$ adalah kelas prediksi output dari sampel 𝑥$, ɸ	(𝑥$) adalah output ensemble learning 
dari sampel 𝑥$, G adalah fungsi agregasi, dan 𝑚!, 𝑚", … ,𝑚# adalah model-model tunggal. 
Beberapa jenis fungsi agregasi pada ensemble learning, yaitu voting dan meta-learning [16]. 
Metode voting digunakan sebagai fungsi agregasi dalam masalah klasifikasi atau regresi untuk 
meningkatkan kinerja prediksi pada model. Selain itu, metode voting merupakan fungsi 
agregasi yang umum digunakan untuk metode bagging dan boosting ensemble learning. 
Metode voting mencakup tiga pendekatan, averaging voting, max-voting, dan weighted average 
voting. Ilustrasi tiga pendekatan ini dapat dilihat pada Gambar 1. 

 
Gambar 1 Ilustrasi ensemble learning menggunakan metode voting, kiri untuk averaging voting, tengah untuk 

max-voting, kanan untuk weighted averaging voting 

Jenis fungsi agregasi ensemble learning selanjutnya yakni meta-learning yang biasa dikenal 
sebagai “learning to learn” dimana pembelajaran dilakukan berdasarkan pembelajaran 
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sebelumnya. Metode ini digunakan pada fungsi agregasi pada stacking (stacked generalization) 
ensemble learning. Pada metode ini, output dari setiap model tunggal digabungkan dan menjadi 
input baru pada meta-learner yang nantinya akan menghasilkan sebuah keluaran baru, seperti 
yang diilustrasikan pada Gambar 2. 

Tabel 1 Penelitian terdahulu yang menggunakan dataset RAF-DB 
No Publikasi Dataset, Metode dan arsitektur Temuan dan keterbatasan 

penelitian 
1 Learning Deep 

Global Multi-Scale 
and Local Attention 
Features for Facial 
Expression 
Recognition in the 
Wild [9] 
Tahun terbit: 2021  

Dataset:  
RAF-DB 
Metode:  
MA-Net (a Global Multi-Scale and Local Attention 
Network) terdiri dari tiga komponen: 
• Feature pre-extractor 
• A multi-scale module 
• Local attention module  
Arsitektur: 
• Resnet18 (digunakan sebagai fitur pre-extractor) 
• Modifikasi Resnet18  

Temuan penelitian: 
Untuk dataset RAF-DB, metode 
MA-Net mencapai tingkat 
akurasi yang tinggi sebesar 
88.40% 

 
Keterbatasan penelitian: 
Metode MA-Net gagal dalam 
beberapa kasus tertentu, seperti 
gambar yang kabur.  

2 Distract Your 
Attention: Multi-
head Cross 
Attention Network 
for Facial 
Expression 
Recognition  [20] 
Tahun terbit: 2021 

Dataset:  
RAF-DB 
Metode dan arsitektur: 
DAN (Distract Your Attention) terdiri dari tiga 
komponen: 
• FCN (Fully Clustering Network): sebagai ekstraksi ciri 
• MAN (Multi-head Attention Network): sebagai attention 

map 
• AFN (Attention Fusion Network): menggabungkan fitur 

dan memberikan hasil prediksi  

Temuan penelitian: 
Untuk dataset RAF-DB, metode 
DAN mencapai tingkat akurasi 
tertinggi sebesar 89.70% 

 
Keterbatasan penelitian: 
Perlu meningkatkan kinerja 
model 

3 Patch attention 
convolutional 
vision transformer 
for facial 
expression 
recognition with 
occlusion [21] 
Tahun terbit: 2022 

Dataset:  
RAF-DB 
Metode: 
PACVT (a Patch Attention Convolutional Vision 
Transformer) 
Arsitektur:  
• Pre-trained ResNet-18 
• Local Feature Extraction (Path Attention Unit - PAU) 
• Global Feature Extraction (Vision Tranformer - ViT) 

Temuan penelitian: 
Untuk dataset RAF-DB, metode 
PACVT mencapai tingkat 
akurasi tertinggi sebesar 
88.21% 
 
Keterbatasan penelitian: 
Perlu meningkatkan kinerja 
model 

4 Adaptive Multilayer 
Perceptual 
Attention Network 
for Facial 
Expression 
Recognition [22] 
Tahun terbit: 2022 

Dataset:  
RAF-DB 
Metode: 
AMP-NET (Adaptive Multilayer Perceptual Attention 
Network) 
Architecture: 
ResNet-34 yang terdiri dari 3 convolutional layer yang 
berfungsi sebagai modul global perception, local 
perception, dan attention perception 

Temuan penelitian: 
Untuk dataset RAF-DB, metode 
AMP-NET mencapai tingkat 
akurasi tertinggi sebesar 
89.25% 
Keterbatasan penelitian: 
Perlu menyelidiki konstruksi 
model pengenalan emosi 
multimodal 

5 PAtt-Lite: 
Lightweight Patch 
and Attention 
MobileNet for 
Challenging Facial 
Expression 
Recognition  [23] 
Tahun terbit: 2023 

Dataset:  
RAF-DB 
Metode: 
Patt-Lite (a lightweight patch and attention network based 
on MobileNetV1) 
Arsitektur: 
• Truncated MobileNetV1 
• Patch extraction 
• Attention classifier 

Temuan penelitian: 
Untuk dataset RAF-DB, metode 
Patt-Lite mencapai tingkat 
akurasi tertinggi sebesar 
95.05% 
Keterbatasan penelitian: 
meningkatkan kinerja model, 
terutama pada kelas minoritas 
(Kelas: disgust & fear) 

 
Implementasi Ensemble Deep Learning 
Metode MA-Net pada penelitian Zhao et al. [9] perlu dilakukan peningkatan performa 
akurasinya, maka pada penelitian ini mengusulkan penggunaan ensemble learning pada metode 
MA-Net. Gambar 3 merupakan ilustrasi dari tahapan implementasi ensemble learning pada 
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model MA-Net. Data RAF-DB dibagi menjadi data training dan data testing dengan proporsi 
80% : 20%. Performa data secara keseluruhan dapat diperoleh dengan cara data training akan 
dibagi menjadi subset data baru yakni data training dan data validation dengan pembagian data 
menggunakan k-fold cross validation dengan 𝑘	 = 	5. Model klasifikasi MA-Net akan dilatih 
pada ke-5 fold cross validation tersebut. Pengujian performa dari masing-masing model fold 
cross validation akan diuji menggunakan data testing, sehingga diperoleh prediksi dari setiap 
masing-masing model individu MA-Net. Selanjutnya untuk meningkatkan performa model 
MA-Net secara keseluruhan, maka diterapkan fungsi agregasi voting dan meta-learning untuk 
mendapatkan hasil prediksi dari ensemble learning. 

 
Gambar 2 Ilustrasi stacking ensemble learning [16] 

Setelah diperoleh model klasifikasi pada proses pelatihan, maka selanjutnya data pengujian 
diujikan pada model pelatihan. Hasil pengujian tersebut dievaluasi menggunakan nilai evaluasi 
akurasi (Persamaan 2). Nilai akurasi adalah nilai evaluasi yang menunjukkan perbandingan 
jumlah data yang terprediksi benar dengan keseluruhan data yang diujikan, dimana TP (True 
Positive) adalah jumlah data terprediksi benar di kelas positif. FP (False Positive) adalah 
jumlah data terprediksi salah di kelas positif. TN (True Negative) adalah jumlah data terprediksi 
benar di kelas negatif. dan FN (False Negative) adalah jumlah data terprediksi salah di kelas 
negatif [26]. 

 𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =
(𝑇𝑃 + 𝑇𝑁)

(𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁) (2)  

 

 
Gambar 3 Tahapan implementasi ensemble learning pada model MA-Net 

 

HASIL DAN PEMBAHASAN  
Dataset RAF-DB merupakan singkatan dari The Real-world Affective Faces Database. Dataset 
ini terdiri dari tujuh kelas emosi dasar yakni anger, disgust, fear, happiness, neutral, sadness, 
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dan surprise. Data ini memiliki variasi pada usia, jenis kelamin, etnis, pose kepala, kondisi 
pencahayaan, oklusi (misalnya, kacamata, rambut wajah, atau oklusi diri sendiri), dan lain-lain. 
Distribusi data latih dan data uji pada dataset RAF-DB dapat dilihat pada Tabel 2. 

Tabel 2 Distribusi data latih dan data uji pda dataset RAF-DB 
Emosi Data  

pelatihan 
Persentase  

data pelatihan 
Data 

pengujian 
Persentase 

data pengujian 
Kelas = 0 (neutral) 2524 21% 680 22% 
Kelas = 1 (happines) 4772 39% 1184 39% 
Kelas = 2 (sadness) 1982 16% 477 16% 
Kelas = 3 (surprise) 1290 11% 329 11% 
Kelas = 4 (fear) 281 2% 74 2% 
Kelas = 5 (disgust) 717 6% 160 5% 
Kelas = 6 (anger) 705 6% 162 5% 
Total data 12271 100% 3066 100% 

 
Nilai akurasi tertinggi yang diperoleh metode MA-Net menggunakan dataset RAF-DB yakni 
88.40%. Kode program yang disediakan pada penelitian Zhao et al. [9] ini diimplementasikan 
ulang, diperoleh akurasi terbaiknya sebesar 87.91%. Grafik hubungan akurasi pada setiap 
epoch-nya dan hasil implementasi ulang dapat dilihat pada Gambar 4 dengan hasil yang tidak 
berbeda dengan hasil terdapat pada Gambar 5. Hasil tersebut menyatakan bahwa fear (kelas 4) 
dan disgust (kelas 5) memiliki performa sensitivity (recall) yang paling kecil yakni 62% dan 
64%. Hal ini terjadi karena dua kelas ini termasuk pada kelas minoritas (jumlah data yang 
sedikit), sehingga model tidak cukup akurat untuk bisa memprediksi kelas emosi ini. 
Ketidakseimbangan data pada setiap kelas dapat memengaruhi kinerja algoritma machine 
learning [27]. 

 
(a). Hasil original pada paper rujukan [9] 

 
(b). Hasil implementasi ulang berdasarkan parameter 

pada paper rujukan 
Gambar 4 Grafik hubungan akurasi pada setiap epoch yang dituliskan pada paper dan hasil implementasi ulang 

 

 
Gambar 5 Evaluasi klasifikasi hasil implementasi ulang 

Eksperimen selanjutnya adalah membandingkan hasil model-model individual dengan 
ensemble learning dengan berbagai fungsi agregasi. Nilai evaluasi ini dapat meningkat setelah 
menggunakan pendekatan ensemble learning. Secara keseluruhan ensemble learning dapat 
meningkatkan akurasi dari model-model individual. Ensemble learning dengan fungsi agregasi 
averaging voting memperoleh akurasi tertinggi sebesar 88.75%. Hasil evaluasi eksperimen 
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pada Gambar 6 menunjukkan bahwa walaupun ada peningkatan nilai akurasi daripada model 
baseline, namun jika dilihat dari tingkat sensitivity pada setiap kelas tidak menunjukkan 
peningkatan pada seluruh kelas. Jika kita perhatikan nilai sensitivity pada fear (kelas 4) yakni 
sebesar 59.46% yang mana hasil ini justru mengalami penurunan jika dibandingkan model 
baseline. Oleh karena itu, strategi ensemble learning menggunakan fungsi agregasi averaging 
voting belum optimal dalam meningkatkan evaluasi klasifikasi model. 
Selanjutnya untuk nilai evaluasi klasifikasi eksperimen ensemble learning dengan fungsi 
agregasi max voting yang ditunjukan pada Gambar 7 menampilkan nilai evaluasi yang tidak 
jauh berbeda dengan nilai evaluasi baseline dengan akurasi tertinggi diperoleh sebesar 88.20%. 
Oleh karena itu dapat disimpulkan juga bahwa strategi ensemble learning menggunakan fungsi 
agregasi max voting juga belum optimal dalam meningkatkan performa evaluasi klasifikasi 
model. Strategi ensemble learning yang selanjutnya dilakukan yakni menggunakan fungsi 
agregasi meta-learn atau biasa yang disebut dengan stacking ensemble learning. Meta-learner 
yang dipilih pada eksperimen ini adalah Logistic Regression, KNN (K-Nearest Neighbor), dan 
XGBoost. 
Logistic Regression adalah proses pemodelan probabilitas hasil diskrit. Logistic Regression 
umumnya digunakan untuk memodelkan kelas biner, namun Logistic Regression juga dapat 
diterapkan pada kasus klasifikasi multikelas [28]. Stacking ensemble learning pada meta-
learner Logistic Regression menghasilkan nilai evaluasi akurasi yang cukup tinggi 
dibandingkan dengan model baseline. Pada strategi ini menghasilkan akurasi tertinggi sebesar 
90.19%. Hasil evaluasi klasifikasi pada eksperimen ini dapat dilihat pada Gambar 8. Jika 
dibandingkan dengan model baseline, nilai sensitivity (recall) pada masing-masing kelas 
meningkat untuk beberapa kelas khususnya peningkatan yang cukup tinggi pada fear (kelas 4) 
dan disgust (kelas 5). Pada model baseline nilai sensitivity pada fear (kelas 4) sebesar 62% 
meningkat menjadi 70.27%, sementara itu nilai sensitivity pada disgust (kelas 5) sebesar 64% 
pada model baseline dan meningkat menjadi 70.63% setelah dilakukan stacking ensemble 
learning dengan meta-learner Logistic Regression. Dari eksperimen ini dapat disimpulkan 
bahwa strategi ensemble learning dengan fungsi agregasi meta-learner Logistic Regression 
dapat meningkatkan performa evaluasi klasifikasi model secara optimal dengan peningkatan 
nilai akurasi sebesar 2.28%. 

 
Gambar 6 Evaluasi klasifikasi eksperimen ensemble 

learning dengan averaging voting 

 
Gambar 7 Evaluasi klasifikasi eksperimen ensemble 

learning dengan max voting 
 

Selanjutnya dilakukan kembali stacking ensemble learning dengan fungsi meta-learner KNN 
(K-Nearest Neighbor). Algoritma KNN adalah salah satu teknik pembelajaran mesin yang 
populer digunakan untuk tugas klasifikasi dan regresi. Algoritma ini bergantung pada gagasan 
bahwa titik data yang serupa cenderung memiliki label atau nilai yang serupa [29]. Perlu 
dilakukan pencarian nilai 𝑘 terbaik untuk menghasilkan model klasifikasi yang lebih akurat.   

Pada Tabel 3 dapat dilihat bahwa nilai 𝑘 = 3 memberikan nilai akurasi yang paling tinggi yakni 
91.20%. Nilai evaluasi ini lebih tinggi dibandingkan dengan model baseline dan strategi 
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stacking ensemble learning dengan meta-learner Logistic Regression. Namun jika diperhatikan 
lebih detail pada hasil evaluasi klasifikasi pada Gambar 12, strategi ini tidak dapat bekerja 
secara optimal untuk meningkatkan performa dari fear (kelas 4) dan disgust (kelas 5) jika 
dibandingkan dengan model baseline. Strategi ini hanya dapat meningkatkan performa kelas 
yang memiliki data mayoritas seperti pada neutral (kelas 0), happiness (kelas 1) dan sadness 
(kelas 2). 

 

Gambar 8 Evaluasi klasifikasi eksperimen ensemble 
learning dengan Stacking menggunakan meta learner 

adalah Logistic Regression 

Tabel 3 Hasil eksperimen stacking ensemble learning 
dengan meta-learner KNN untuk nilai 𝑘	 = 2	– 	5 

Model stacking 
ensemble: KNN 

Akurasi uji 

K = 2 90.71% 
K = 3 91.20% 
K = 4 90.12% 
K = 5 89.67% 

 
 

 

Strategi stacking ensemble learning yang terakhir yakni menggunakan meta-learner 
XGBoost. XGBoost adalah sebuah metode optimasi gradient boosting yang terdistribusi yang 
dirancang untuk pelatihan pada machine learning yang lebih efisien. XGBoost adalah 
singkatan dari Extreme Gradient Boosting yang juga merupakan model pembelajaran 
ensemble learning yakni boosting, yang menggabungkan beberapa model lemah (weak model) 
untuk menghasilkan performa yang lebih akurat [30]. Pada Gambar 13 dapat dilihat bahwa 
strategi stacking ensemble learning menggunakan XGBoost sebagai meta-learner 
menghasilkan akurasi yang sangat akurat jika dibandingkan dengan model baseline dan model 
ensemble learning lainnya. 

 
Gambar 12 Evaluasi klasifikasi eksperimen ensemble 
learning dengan Stacking menggunakan meta learner 

adalah KNN dengan k=3 
 

 
Gambar 13 Evaluasi klasifikasi eksperimen 

ensemble learning dengan Stacking menggunakan 
meta learner adalah XGBoost 

 

Pada strategi ini, stacking ensemble learning dengan XGBoost sebagai meta-learner 
menghasilkan akurasi sebesar 96.22%. Hasil ini meningkat sebesar 8.31% jika dibandingkan 
model baseline. Selain akurasi yang meningkat cukup drastis, nilai evaluasi klasifikasi yakni 
sensitivity pada setiap kelas juga mengalami peningkatan yang signifikan. Pada model baseline 
nilai sensitivity pada fear (kelas 4) sebesar 62% meningkat menjadi 85.14%, sementara itu nilai 
sensitivity pada disgust  (kelas 5)  sebesar 64% pada model baseline dan meningkat menjadi 
88.12% setelah dilakukan stacking ensemble learning dengan meta-learner XGBoost. Hasil ini 
dapat meningkat secara optimal disebabkan karena algoritma XGBoost sendiri juga merupakan 
strategi ensemble learning boosting yang mana disampaikan pada bagian metode penelitian 
bahwa pendekatan ensemble learning dapat meningkatkan performa klasifikasi, sehingga hasil 
yang diperoleh menjadi extra boosting.  
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Nilai evaluasi klasifikasi stacking ensemble learning menggunakan XGBoost sebagai meta-
learner juga menandingi model Patt-Lite [23], yang merupakan model terbaik berdasarkan 
state-of the art dari dataset RAF-DB. Model Patt-Lite menghasilkan akurasi sebesar 95.05%, 
sementara itu model stacking ensemble learning menggunakan XGBoost sebagai meta-learner 
menghasilkan akurasi sebesar 96.22%, dengan persentase peningkatan sebesar 1.07%. Tidak 
hanya dari sisi nilai akurasi, dari nilai recall atau sensitivity pada setiap kelas, khususnya pada 
fear (kelas 4) dan disgust  (kelas 5) yang masing menjadi limitasi pada model Patt-Lite dapat 
diatasi pada eksperimen ini. Dapat dilihat pada Gambar 13, nilai recall kelas 4 sebesar 85.15% 
meningkat sebesar 12.17% jika dibandingkan model Patt-Lite. Begitu juga dengan kelas 5 
mengalami peningkatan sebesar 5.14% jika dibandingkan dengan model Patt-Lite. 
Perbandingan model yang diusulkan pada penelitian ini dengan model-model deep learning 
lainnya yang menggunakan dataset RAF-DB dapat dilihat pada Tabel 4.  

Tabel 4 Perbandingan hasil akurasi state of the art pada dataset RAF-DB dari tahun 2021 - 2023 
Model deep learning Akurasi (%) 

PACVT [21] 88.21% 
MA-Net (re-run) 87.91% 
MA-Net [9] 88.40% 
AMP-Net [22] 89.25% 
DAN [20] 89.70% 
Patt-Lite [23] 95.05% 
MA-Net Ensemble learning: averaging voting*  88.75% 
MA-Net Ensemble learning: max voting* 88.20% 
MA-Net Stacking ensemble: XGBoost* 96.22% 

*hasil yang diperoleh pada penelitian ini 

KESIMPULAN 
Penelitian ini telah berhasil meningkatkan performa metode MA-Net dalam mengenali ekspresi 
wajah pada dataset RAF-DB. Performa metode MA-Net pada dataset RAF-DB menghasilkan 
akurasi tertinggi digunakan sebagai model baseline. Penelitian ini menerapkan dua jenis 
strategi ensemble deep learning. Strategi ensemble deep learning pertama yakni voting dengan 
menggunakan dua jenis fungsi agregasi yakni averaging voting dan max voting dengan akurasi 
tertinggi disekitar 88%. Strategi ensemble deep learning kedua yakni stacking ensemble 
learning dengan menggunakan fungsi agregasi meta-learner yakni Logistic Regression, KNN 
(K-Nearest Neighbor), dan XGBoost mendapatkan akurasi lebih besar dari 90%. Strategi 
stacking ensemble learning ini dapat mengungguli model dari penelitian Patt-Lite yang 
merupakan model terbaik dari state of the art pada dataset RAF-DB. Oleh karena itu, pada 
penelitian ini dapat disimpulkan bahwa penggunaan strategi ensemble learning khususnya pada 
penggunaan fungsi agregasi meta-learner atau stacking ensemble learning dapat meningkatkan 
performa evaluasi klasifikasi secara keseluruhan maupun pada masing-masing kelas. 
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