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ABSTRAK 

 
Ekspresi wajah memainkan peran penting dalam komunikasi non-verbal, sehingga klasifikasi ekspresi wajah 

menjadi topik penelitian yang signifikan dalam pengenalan pola dan visi komputer. Tantangan utama dalam 
klasifikasi ini adalah mengekstraksi fitur yang efektif dari citra wajah, mengingat kompleksitas informasi spasial 
dan frekuensi yang perlu dipertahankan. Stationary Wavelet Transform (SWT) dikenal mampu mempertahankan 
kedua jenis informasi ini, tetapi menghasilkan fitur dengan dimensi yang tinggi yang dapat meningkatkan beban 
komputasi dan risiko overfitting. Penelitian ini mengeksplorasi dan membandingkan dua metode ekstraksi fitur 
untuk klasifikasi ekspresi wajah: penggabungan SWT dengan Discrete Cosine Transform (DCT) untuk 
mengurangi dimensi fitur, dan SWT saja, dengan evaluasi kinerja menggunakan Multi-Layer Perceptron (MLP). 
Dataset CKPLUS digunakan dalam penelitian ini, di mana citra wajah melalui preprocessing termasuk histogram 
equalization, resize ke 48x48 piksel, konversi ke grayscale, dan denoising. Hasil pengujian menunjukkan bahwa 
model yang menggunakan fitur dari SWT saja memberikan akurasi (95%), presisi (95%), recall (95%), dan F1-
score (94%) yang lebih tinggi dibandingkan dengan model yang menggunakan fitur dari kombinasi SWT dan 
DCT, yang menghasilkan akurasi (91%), presisi (89%), recall (91%), dan F1-score (81%). Temuan ini 
menyarankan bahwa dalam konteks klasifikasi ekspresi wajah, penggunaan SWT saja lebih optimal dibandingkan 
dengan penggabungan DCT.  
 
Kata kunci :   Stationary Wavelet Transform, Discrete Cosine Transform, Klasifikasi Ekspresi Wajah, Ekstraksi 

Fitur, Multi-Layer Perceptron. 
 
1. PENDAHULUAN 

Wajah manusia merupakan bagian yang memiliki 

fungsi untuk menunjukkan ekspresi, identitas, dan 

komunikasi antar sesama [1]. Ekspresi wajah 

merupakan perubahan wajah yang terjadi sebagai 

reaksi terhadap keadaan emosional seseorang [2]. 

Klasifikasi ekspresi wajah merupakan salah satu 

bidang penelitian yang menarik dalam pengenalan 

pola dan visi komputer. Hal ini disebabkan oleh peran 

penting ekspresi wajah dalam komunikasi non-verbal 

dan aplikasinya yang luas, termasuk dalam sistem 

interaksi manusia-komputer, keamanan, dan analisis 

emosi [3]. 

Klasifikasi menjadi bagian penting dari analisis 

citra karena setiap citra akan dikelompokkan 

berdasarkan fitur atau karakteristik tertentu [4]. Untuk 

melakukan klasifikasi ekspresi wajah, dibutuhkan 

proses ekstraksi fitur untuk mengenali bentuk pola 

pada data citra beserta ciri-cirinya [5]. Metode 

ekstraksi fitur menjadi komponen penting dalam 

meningkatkan performa klasifikasi ekspresi wajah. 

Stationary Wavelet Transform (SWT) telah banyak 

diakui karena banyak kemampuannya untuk 

mengekstraksi fitur dari citra secara efisien, terutama 

dalam konteks pengolahan multi-resolusi yang 

mempertahankan informasi spasial dan frekuensi [6] 

[7]. SWT memiliki keunggulan dalam hal invariant 

translasi yang penting untuk menjaga konsistensi fitur 

yang diekstraksi dari citra yang memiliki translasi [8]. 

Namun, kendala utama SWT adalah dimensi fitur yang 

tinggi yang dapat menyebabkan beban komputasi yang 

signifikan dan potensi overfitting pada model 

klasifikasi. 

Untuk mengatasi masalah ini, Discrete Cosine 

Transform (DCT) dapat diterapkan bersama dengan 

SWT untuk mengurangi dimensi fitur. DCT dikenal 

karena kemampuannya untuk memadatkan energi 

sinyal pada beberapa koefisien penting, sehingga 

memungkinkan pengurangan dimensi tanpa 

kehilangan informasi yang signifikan [9]. Kombinasi 

antara SWT dan DCT diharapkan dapat memberikan 

representasi fitur yang lebih kompak, tetapi tetap 

informatif untuk tugas klasifikasi. 

Beberapa studi sebelumnya telah menunjukkan 

bahwa penggabungan SWT dan DCT dapat 

meningkatkan performa dalam berbagai aplikasi 

pengenalan pola, termasuk dalam klasifikasi wajah  

[10]. Oleh karena itu, penelitian ini akan 

mengeksplorasi lebih lanjut efektivitas penggabungan 

SWT dan DCT dalam konteks ekstraksi fitur untuk 

klasifikasi ekspresi wajah. Hasil penelitian ini 

diharapkan dapat memberikan kontribusi signifikan 

dalam pengembangan metode ekstraksi fitur yang 

lebih efektif untuk klasifikasi ekspresi wajah. Selain 

itu, penelitian ini juga diharapkan dapat memberikan 

wawasan baru mengenai strategi optimalisasi 

komputasi dalam pengenalan pola melalui kombinasi 

transformasi fitur. 

 
2. TINJAUAN PUSTAKA 

Berikut ini penjelasan mengenai berbagai 

literatur yang relevan dengan topik penelitian yang 

diangkat. Hal ini dilakukan untuk mendapatkan 
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gambaran secara menyeluruh tentang penelitian yang 

dilakukan. 

 

2.1. Klasifikasi Ekspresi Wajah 
Klasifikasi ekspresi wajah merupakan proses 

identifikasi dan pengenalan ekspresi emosi yang 
ditampilkan melalui gerakan atau perubahan pada 
wajah manusia. Ekspresi wajah merupakan salah satu 
bentuk komunikasi non-verbal yang sangat penting, 
memainkan peran krusial dalam interaksi manusia 
sehari-hari. Dalam konteks klasifikasi, ekspresi wajah 
telah menjadi subjek penelitian yang signifikan dengan 
aplikasi yang mencakup berbagai bidang, seperti 
sistem pengawasan, interaksi manusia-komputer, 
kesehatan mental, dan hiburan [2] [3]. 
 

2.2. Stationary Wavelet Transform 

Stationary Wavelet Transform (SWT) adalah 

salah satu teknik transformasi yang digunakan dalam 

pengolahan sinyal dan citra untuk mengekstraksi 

informasi frekuensi dari berbagai resolusi tanpa 

kehilangan informasi spasial. Berbeda dengan 

Discrete Wavelet Transform (DWT) yang bersifat 

shift-invariant, SWT memiliki keunggulan dalam hal 

shift-invariance, yang membuatnya lebih sesuai untuk 

aplikasi di mana translasi dalam sinyal atau citra dapat 

mempengaruhi hasil analisis [11]. 

Secara teknis, SWT adalah varian dari DWT di 

mana proses downsampling yang biasa dilakukan pada 

DWT dihilangkan. Sebagai gantinya, SWT 

menggunakan filter wavelet dengan panjang yang 

meningkat secara eksponensial pada setiap level 

dekomposisi yang memungkinkan pengambilan 

sampel pada resolusi penuh pada setiap tahap [12]. 

Dengan tidak adanya downsampling, informasi spasial 

dan frekuensi dapat dipertahankan sepenuhnya, yang 

sangat penting dalam aplikasi pengolahan citra di 

mana detail halus dan fitur kecil harus diidentifikasi 

dengan presisi. Proses dekomposisi SWT akan 

menghasilkan empat subband berbeda yang dapat 

diilustrasikan seperti pada gambar 1 [13]. 

 

 
Gambar 1. Proses dekomposisi SWT 

 

2.3. Discrete Cosine Transform 

Discrete Cosine Transform (DCT) adalah salah 

satu teknik transformasi yang digunakan secara luas 

dalam pengolahan citra dan sinyal, terutama karena 

kemampuannya memfokuskan energi sinyal pada 

beberapa koefisien frekuensi yang signifikan. DCT 

bekerja dengan mengubah data spasial menjadi data 

frekuensi, yang memungkinkan pemisahan informasi 

penting dari detail yang kurang penting dalam sinyal 

atau citra [14]. Dalam konteks pengolahan citra, DCT 

sangat efektif dalam kompresi citra karena mayoritas 

energi citra dapat direpresentasikan dengan sejumlah 

koefisien DCT yang membantu dalam mengurangi 

ukuran data secara signifikan tanpa kehilangan 

kualitas yang berarti [15]. Persamaan DCT 2 dimensi 

untuk setiap citra F dan koefisien matriks C dapat 

didefinisikan sebagai berikut [16]. 
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di mana p, q, m, dan n = 0, 1, 2, ..., N – 1, dan jika p = 

0, q = 0, 𝑎𝑝 = 𝑎𝑞 =
1

√2
; jika tidak, maka 𝑎𝑝 = 𝑎𝑞 = 1. 

 

2.4. Multi-Layer Perceptron 
Multi-Layer Perceptron (MLP) adalah salah satu 

jenis jaringan saraf tiruan yang paling mendasar dan 
telah digunakan secara luas dalam berbagai tugas 
klasifikasi. MLP terdiri dari beberapa lapisan neuron 
yang dihubungkan secara penuh antara lapisan input, 
lapisan tersembunyi (hidden layers), dan lapisan 
output. Setiap neuron dalam MLP menerapkan fungsi 
aktivasi pada kombinasi linear dari masukkannya 
untuk menghasilkan output yang kemudian diteruskan 
ke lapisan berikutnya dalam jaringan [17]. Arsitektur 
MLP dapat diilustrasikan seperti pada gambar 2 
dengan menggunakan 2 hidden layers [18]. 

 

 
Gambar 2. Aristektur MLP dengan dua hidden layers 

 
3. METODE PENELITIAN 

Metode penelitian ini mencakup tahapan-tahapan 
mulai dari pengumpulan data, preprocessing, ekstraksi 
fitur, hingga implementasi dan evaluasi model 
klasifikasi. 
 

 
Gambar 3. Alur Metode Penelitian 

 

3.1. Pengumpulan Data 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini 

adalah CKPLUS yang tersedia di Kaggle 

(https://www.kaggle.com/datasets/shawon10/ckplus). 

https://www.kaggle.com/datasets/shawon10/ckplus
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Dataset ini adalah salah satu dataset yang sering 

digunakan dalam penelitian klasifikasi ekspresi wajah. 

CKPLUS berisi citra wajah dengan berbagai ekspresi, 

termasuk anger, contempt, disgust, fear, happy, 

sadness, dan surprise. Setiap citra dalam dataset 

dikelompokkan dalam folder yang diberi nama sesuai 

dengan ekspresi yang ditampilkan. Sebelum 

digunakan dalam pelatihan model, semua citra akan 

melalui tahap preprocessing dan ekstraksi fitur 

terlebih dulu. 

 

 
Gambar 4. Contoh Citra Dataset 

 

3.2. Preprocessing 

Setelah data diambil dari dataset CKPLUS, 

langkah selanjutnya adalah preprocessing untuk 

meningkatkan kualitas citra dan mempersiapkannya 

untuk ekstraksi fitur. Preprocessing dimulai dengan 

histogram equalization yang bertujuan untuk 

meningkatkan kontras dengan meratakan distribusi 

intensitas piksel, sehingga detail wajah yang mungkin 

sulit terlihat pada citra dengan kontras rendah menjadi 

lebih jelas. 

Selanjutnya, semua citra diubah ukurannya 

menjadi resolusi 48x48 piksel. Pemilihan resolusi ini 

dilakukan untuk memastikan konsistensi input ke 

model dan untuk mengurangi beban komputasi tanpa 

menghilangkan informasi penting dari citra. Tahap 

akhir dari preprocessing adalah denoising yang 

diterapkan untuk mengurangi noise pada citra. Noise 

pada citra dapat mengganggu proses ekstraksi fitur dan 

menurunkan akurasi klasifikasi, sehingga teknik 

denoising berbasis filter digunakan untuk 

menghilangkan noise sambil mempertahankan tepi 

dan detail penting pada citra wajah. Citra yang telah 

melalui tahap preprocessing ini kemudian siap untuk 

diekstraksi fiturnya. 

 

3.3. Ekstraksi Fitur 

Pada tahap ini, fitur-fitur penting dari citra wajah 

diekstraksi menggunakan dua pendekatan yang 

berbeda untuk kemudian digunakan dalam pelatihan 

model klasifikasi. Pendekatan pertama melibatkan 

penggabungan SWT dengan DCT. Proses ini dimulai 

dengan menerapkan SWT pada citra ekspresi wajah 

untuk menghasilkan representasi multi-resolusi yang 

mempertahankan informasi frekuensi dan spasial dari 

citra. Setelah koefisien SWT diperoleh, DCT 

kemudian diterapkan pada koefisien tersebut untuk 

mengompresi informasi menjadi koefisien Direct 

Current (DC). Koefisien DC yang dihasilkan 

digunakan sebagai fitur untuk model klasifikasi. 

Pendekatan kedua hanya menggunakan SWT 

untuk mengekstraksi fitur dari citra wajah tanpa 

melibatkan DCT. Dalam metode ini, setelah SWT 

diterapkan pada citra, koefisien yang dihasilkan 

langsung digunakan sebagai fitur untuk pelatihan 

model klasifikasi tanpa melalui tahap kompresi 

tambahan. 

 

3.4. Pelatihan Model Klasifikasi 

Setelah fitur-fitur diekstraksi dari citra wajah 

menggunakan kedua pendekatan yang berbeda, 

langkah selanjutnya adalah melatih model klasifikasi 

menggunakan MLP. Pelatihan model MLP dimulai 

dengan membagi dataset menjadi data latih dan data 

uji. Data latih digunakan untuk membangun model, 

sedangkan data uji digunakan untuk mengevaluasi 

kinerja model yang telah dilatih. Sebelum proses 

pelatihan, fitur-fitur yang diekstraksi dinormalisasi 

untuk memastikan bahwa semua fitur berada dalam 

rentang yang sama untuk menghindari masalah 

dominasi fitur dengan skala yang lebih besar selama 

proses pelatihan. 

 

3.5. Evaluasi dan Perbandingan 
Setelah model klasifikasi dilatih menggunakan 

fitur yang diekstraksi melalui dua pendekatan yang 
berbeda, langkah selanjutnya adalah melakukan 
evaluasi untuk menilai kinerja dari masing-masing 
model. Evaluasi dilakukan dengan menggunakan data 
uji yang tidak terlihat oleh model selama tahap 
pelatihan, untuk memastikan bahwa model dapat 
menggeneralisasi dengan baik terhadap data baru. 

Kinerja model diukur menggunakan metrik 
evaluasi yang umum digunakan dalam tugas 
klasifikasi, yaitu akurasi, presisi, recall, dan F1-score. 
Hasil evaluasi menunjukkan bagaimana kinerja kedua 
pendekatan tersebut dalam klasifikasi ekspresi wajah.  

 
4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Pada bab ini, disajikan hasil dari penelitian yang 
telah dilakukan terkait dengan klasifikasi ekspresi 
wajah menggunakan dua metode ekstraksi fitur yang 
berbeda. Hasil dari setiap metode dievaluasi 
berdasarkan kinerja model klasifikasi yang dilatih 
menggunakan MLP. Analisis ini bertujuan untuk 
mengidentifikasi metode mana yang lebih efektif 
dalam menghasilkan model klasifikasi yang andal, 
serta untuk memberikan rekomendasi terkait 
penggunaan teknik ekstraksi fitur yang optimal dalam 
aplikasi praktis. 

 

4.1. Hasil Preprocessing 
Proses preprocessing yang diterapkan pada citra-

citra dari dataset CKPLUS berhasil meningkatkan 
kualitas citra untuk keperluan ekstraksi fitur. Tahapan 
preprocessing meliputi histogram equalization, 
mengubah ukuran citra menjadi 48x48 piksel, konversi 
ke grayscale, dan denoising. Hasil dari preprocessing 
ini menunjukkan peningkatan kontras, pengurangan 
noise, serta penyesuaian ukuran dan format citra yang 
lebih konsisten. 

Sebagai hasilnya, citra yang telah diproses 
memiliki detail wajah yang lebih jelas dan bebas 
gangguan noise yang sangat penting untuk 
meningkatkan akurasi dalam tahap ekstraksi fitur dan 
klasifikasi. Gambar 5 menampilkan perbandingan 
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antara citra asli dan citra yang telah melalui tahapan 
preprocessing, memperlihatkan bagaimana kualitas 
citra meningkat secara keseluruhan. 

 

 
Gambar 5. Citra sebelum dan setelah preprocessing 

4.2. Hasil Ekstraksi Fitur 
Setelah menerapkan kedua metode ekstraksi 

fitur, yaitu penggabungan SWT dan DCT, serta SWT 
saja, didapatkan hasil fitur yang menunjukkan 
perbedaan signifikan dalam distribusi koefisien. 

Pada metode SWT+DCT, hasil fitur 
menunjukkan bahwa DCT berhasil mengompresi 
informasi penting dari hasil transformasi wavelet, 
sehingga menghasilkan fitur yang lebih ringkas, tetapi 
tetap informatif. Sebaliknya, pada metode SWT saja, 
hasil fitur terdiri dari banyak koefisien dengan variasi 
yang lebih merata, yang menunjukkan bahwa 
informasi tidak dikompresi secara eksplisit, sehingga 
menghasilkan jumlah fitur yang lebih besar. 

 

Tabel 1. Hasil ekstraksi fitur SWT+DCT 
label fitur1 fitur2 ... fitur71 fitur72 

anger 0.128 0.279 ... -0.586 2.567 

anger 0.203 2.431 ... -0.223 -1.345 

... ... ... ... ... ... 

surprise 0.135 1.398 ... -0.165 -0.022 

surprise 0.076 1.324 ... -0.170 -0.003 

 

Tabel 2. Hasil ekstraksi fitur SWT 

label fitur1 fitur2 ... 
fitur 

4606 

fitur 

4607 

anger 0 0 ... 0.036 0.036 

anger 0 0 ... 0.518 0.290 

... ... ... ... ... ... 

surprise 0 0 ... 0.009 -0.003 

surprise 0 0 ... 0.008 -0.001 

 

4.3. Kinerja Model Klasifikasi 
Kinerja model klasifikasi yang dilatih 

menggunakan fitur dari kedua pendekatan dievaluasi 
menggunakan metrik akurasi, presisi, recall, dan F1-
score. Tabel 1 di bawah ini merangkum hasil evaluasi 
model untuk setiap metode ekstraksi fitur. 
 

Tabel 3. Hasil Kinerja Model Klasifikasi 
Metode 

Ekstraksi 

Fitur 

Akurasi Presisi Recall 
F1-

score 

SWT + DCT 91% 89% 91% 81% 

SWT Saja 95% 95% 95% 94% 

 
Berdasarkan hasil di atas, model yang dilatih 

dengan fitur dari SWT saja menunjukkan kinerja yang 

lebih baik dibandingkan dengan model yang 
menggunakan fitur dari SW+DCT. Akurasi model 
dengan SWT saja mencapai 95%, lebih tinggi 
dibandingkan dengan 91% yang dicapai oleh model 
dengan SWT+DCT. Presisi, recall, dan F1-score juga 
menunjukkan peningkatan yang konsisten pada model 
dengan SWT saja. 
 

 
Gambar 6. Classification report model dengan 

SWT+DCT 
 

 
Gambar 7. Classification report model dengan 

SWT saja 

 
Perbedaan kinerja ini dapat dikaitkan dengan 

karakteristik hasil ekstraksi fitur yang ditunjukkan 
pada tabel 1 dan tabel 2. Pada metode SWT+DCT, 
meskipun DCT berhasil mengompresi informasi 
penting dan menghasilkan fitur yang lebih ringkas, 
kompresi ini juga tampaknya mengurangi jumlah 
informasi yang tersedia bagi model untuk 
membedakan antara ekspresi yang berbeda. Hal ini 
terlihat dari hasil kinerja model yang lebih rendah pada 
semua metrik. 

Sebaliknya, pada metode SWT saja, jumlah fitur 
yang lebih banyak dan distribusi koefisien yang lebih 
merata memungkinkan model untuk menangkap lebih 
banyak detail yang relevan untuk klasifikasi yang pada 
akhirnya meningkatkan kinerja model. meskipun fitur 
yang dihasilkan lebih banyak, model klasifikasi dapat 
memanfaatkan informasi yang lebih kaya untuk 
membuat prediksi yang lebih akurat dan konsisten. 

 

4.4. Pembahasan Perbandingan Kinerja 
Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model yang 

menggunakan fitur dari SWT saja memiliki kinerja 
yang lebih baik dalam hal akurasi, presisi, recall, dan 
F1-score dibandingkan dengan model yang 
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menggunakan fitur dari kombinasi SWT dan DCT. 
Meskipun penggabungan SWT dan DCT bertujuan 
untuk mengurangi dimensionalitas fitur dan 
memfokuskan informasi pada beberapa koefisien 
penting, dalam kasus ini, pendekatan tersebut 
tampaknya tidak memberikan keuntungan signifikan 
dan malah menurunkan performa model. 

Kemungkinan penyebab penurunan kinerja ini 
bisa disebabkan oleh hilangnya informasi penting 
selama proses kompresi oleh DCT, yang pada akhirnya 
mengurangi keefektifan model dalam mengenali pola 
yang relevan untuk klasifikasi ekspresi wajah. 
Sebaliknya, penggunaan SWT saja memungkinkan 
model untuk menangkap lebih banyak detail yang 
mungkin penting untuk meningkatkan akurasi dan 
konsisten prediksi. 
 

4.5. Implikasi Hasil Penelitian 
Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa dalam 

kasus ini penggunaan SWT saja memberikan hasil 
yang lebih baik dalam klasifikasi ekspresi wajah 
dibandingkan dengan kombinasi SWT dan DCT. Ini 
menyiratkan bahwa kompresi informasi yang 
dilakukan oleh DCT mungkin tidak selalu bermanfaat, 
terutama jika informasi frekuensi yang dibuang 
ternyata penting untuk tugas klasifikasi. 

Implikasi dari hasil ini mengarah pada 
pentingnya pemilihan metode ekstraksi fitur yang 
sesuai dengan karakteristik data dan tugas klasifikasi. 
Untuk aplikasi praktisi yang memerlukan akurasi 
tinggi, seperti dalam sistem pengenalan ekspresi wajah 
di lingkungan nyata, hasil ini menunjukkan bahwa 
pendekatan yang lebih sederhana dengan SWT saja 
dapat memberikan performa yang lebih baik. 
Rekomendasi untuk penelitian lebih lanjut adalah 
mengeksplorasi parameter dan kombinasi fitur yang 
berbeda untuk menemukan pendekatan yang optimal 
sesuai dengan kebutuhan spesifik aplikasi. 

 
5. KESIMPULAN DAN SARAN 

Penelitian ini telah mengevaluasi dan 
membandingkan kinerja dua metode ekstraksi fitur 
citra untuk klasifikasi ekspresi wajah, yaitu 
penggabungan SWT dengan DCT dan SWT saja. Hasil 
penelitian menunjukkan bahwa model klasifikasi yang 
menggunakan fitur dari SWT saja memberikan kinerja 
yang lebih baik dibandingkan dengan model yang 
menggunakan fitur dari kombinasi SWT dan DCT. 
Model dengan SWT saja mencapai akurasi yang lebih 
tinggi, menunjukkan kemampuan yang lebih konsisten 
dan akurat dalam mengklasifikasikan ekspresi wajah, 
sementara penambahan DCT tidak memberikan 
peningkatan kinerja yang signifikan dan justru dapat 
menurunkan efektivitas model. Kesimpulan ini 
mengindikasikan bahwa pendekatan yang lebih 
sederhana dengan hanya menggunakan SWT 
merupakan pilihan yang lebih optimal untuk 
klasifikasi ekspresi wajah. Sebagai saran, penelitian 
lebih lanjut disarankan untuk mengeksplorasi 
kombinasi lain dari teknik ekstraksi fitur atau 
mempertimbangkan pengaturan parameter yang lebih 
optimal untuk DCT agar dapat mempertahankan 

informasi penting selama proses kompresi. Selain itu, 
pengujian pada dataset yang lebih beragam dan dalam 
kondisi lingkungan yang berbeda perlu dilakukan 
untuk memastikan generalisasi hasil penelitian ini 
dalam berbagai situasi. 
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