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BAB I 

PENDAHULUAN 

1.1 LATAR BELAKANG 

Perkembangan pembelajaran digital menuntut sistem yang dapat membantu 

pendidik memahami keterlibatan peserta didik secara lebih objektif. Student 

engagement dalam smart education perlu dipahami melalui definisi, dataset, dan 

metode estimasi yang beragam [1]. Engagement juga mencakup dimensi 

behavioral, cognitive, emotional, dan social yang saling berkaitan dalam proses 

pembelajaran [2]. Pada lingkungan daring, deteksi keterlibatan pesereta didik mulai 

dikembangkan melalui computer vision dan penggabungan fitur multidimensi agar 

analisis tidak hanya bergantung pada pengamatan langsung [3]. Behavioral 

engagement juga memerlukan indikator yang dapat diamati secara sistematis, 

sedangkan dimensi emotional, behavioral, dan cognitive perlu dipahami sebagai 

baggian dari aktivitas belajar yang saling berhubungan [4], [5]. 

Ekspresi wajah dapat digunakan sebagai salah satu sinyal visual untuk 

memahami kondisi emosional peserta didik dalam pembelajaran daring. Survei 

deep facial expression recognition menunjukkan bahwa ekspresi wajah banyak 

dimanfaatkan dalam human-computer interaction  dan affective computing [6]. 

Riset Facial Expression Recognition (FER) berbasis deep learning menjelaskan 

bahwa performa pengenalan emosi dipengaruhi oleh karakteristik dataset, arsitektur 

model, dan tahapan preprocessing [7], [8]. Deep neural network mampu 

mempelajari representassi fitur wajah secara otomatis, sedangkan Convolutional 

Neural Network (CNN) dapat berfokus pada area penting ekspresi seperti mata, 

mulut, dan alis [9], [10]. 

Aplikasi deteksi engagement berbasis ekspresi wajah membutuhkan model 

yang ringan agar dapat berjalan secara realtime pada perangkat dengan sumberdaya 

terbatas. Arsitektur CNN yang lebih dalam seperti ResNet dan model hasil scaling 

seperti EfficientNet memang mampu memberikan akurasi yang tinggi, namun 

keduanya memiliki kompleksitar komputasi yang besar dengan jumlah parameter 
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mencapai jutaan (misalnya, ResNet-50 memiliki sekitar 25 juta parameter) [11], 

[12]. Mini-Xception diperkenalkan sebagai realtime CNN untuk klasifikasi emosi 

dan gender dengan desain yang efisien, sedangkan lightweight CNN juga terbukti 

relevan untuk deteksi ekspresi wajah realtime [13], [14]. Mini-Xception 

menawarkan efisiensi dengan mereduksi jumlah parameter hingga 80 kali lipat 

lebih sedikit dibandingkan arsitektur CNN tradisional [13]. Meskipun ResNet 

unggul dalam ekstraksi fitur yang sangat mendalam, Mini-Xception hanya 

memerlukan sekitar 60.000 parameter, sehingga jauh lebih cepat untuk dijalankan 

pada perangkat consumer-grade tanpa mengorbankan akurasi yang signifikan. 

Selain itu, MediaPipe dan BlazeFace dapat digunakan untuk mendukung deteksi 

wajah berlatensi rendah sehingga proses cropping dan klasifikasi ekspresi dapat 

dilakukan pada area wajah yang tepat [15], [16]. 

Pelatihan model ekspresi wajah memerlukan dataset benchmark yang dapat 

merepresentasikan variasi emosi secara terukur. FER-2013 merupakan dataset 

ekspresi wajah grayscale berukuran 48 × 48 piksel yang digunakan dalam 

kompetisi Challenges in Representation Learning dan banyak dijadikan acuan 

penelitian FER [17]. Namun, dataset ekspresi wajah di lingkungan nyata masih 

menghadapi variasi pencahayaan, pose, dan ambiguitas ekspreesi yang dapat 

memengaruhi performa model [18]. Ketidakseimbangan kelas juga dapat membuat 

model lebih sulit mempelajari kelas emosi dengan jumlah sampel yang lebih sedikit 

[19]. 

Agar keluaran sistem sesuai dengan kebutuhan pembelajaran, hasil klasifikasi 

emosi perlu dipetakan menjadi kategori engagement. Kajian automatic engagement 

estimation menejelaskan bahwa level engagement dapat dikelompokkan 

berdasarkan basic emotions atau model Rusell, serta dapat disederhanakan menjadi 

dua kelompok, yaitu engaged dan disengaged [1]. Model afektif Altuwairqi et al. 

menghubungkan ekspresi, emosi, dan level engagement untuk mendeteksi 

keterlibatan peserta didik pada e-learning Massive Open Online Course (MOOC) 

[20]. Penelitian Gupta et al. menggunakan informasi FER untuk menghitung 

engagement index dan memprediksi keadaan Engaged dan Disengaged, serta 
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menunjukkan bahwa happy, neutral, dan surprise cenderung berkaitan dengan 

engaged, sedangkan sad, angry, dan fear berkaitan dengan kondisi kurang terlibat 

[21], [22]. 

Berdasarkan uraian tersebut, penelitian ini mengusulkan aplikasi deteksi 

student engagement realtime berbasis ekspresi wajah dengan keluaran Engaged dan 

Disengaged. Model Mini-Xception digunakan untuk mengenali tujuh ekspresi pada 

FER-2013, yaitu angry, disgust, fear, happy, neutral, sad, dan surprise, kemudian 

hasil klasifikasi emosi dipetakan menjadi kategori engagement [13], [17]. Pada 

penelitian ini, happy, surprise, dan neutral dipetakan sebagai Engaged, sedangkan 

angry, disgust, fear, dan sad dipetakan sebagai Disengage berdasarkan literatur 

engagement berbasis emosi dan aturan operasional penelitian [1], [20], [22]. Sistem 

ini tetap diposisikan sebagai alat bantu atau sinyal pendukung, bukan keputusan 

tunggal, karena engagement peserta didik juga dipengaruhi oleh konteks 

pembelajaraan, perilaku, kognisi, dan interaksi selama pembelajaran daring atau 

hybrid [1], [2].  

1.2 PERUMUSAN MASALAH 

Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikan, rumusan masalah dalam 

penelitian ini adalah sebagai berikut: 

1. Bagaimana merancang dan membangun aplikasi deteksi student 

engagement realtime berbasis ekspresi wajah menggunakan input 

webcam? 

2. Bagaimana menerapkan aturan pemetaan ekspresi wajah menjadi dua 

kategori engagement? 

3. Bagaimana mengevaluasi performa sistem berdasarkan metrik 

klasifikasi, hasil pemetaan engagement, stabilitas inferensi realtime, 

serta penggunaan sumberdaya komputasi? 

1.3 TUJUAN 

Dengan rumusan masalah yang disampaikan, penelitian ini bertujuan: 
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1. Merancang dan membangun aplikasi deteksi student engagement 

realtime berbasis ekspresi wajah menggunakan webcam 

2. Menerapkan aturan pemetaan ekspresi wajah menjadi dua kategori 

engagement, yaitu engaged dan disengaged 

3. Mengevaluasi performa sistem berdasarkan metrik klasifikasi, hasil 

pemetaan engagement, stabillitas inferensi realtime, serta penggunaan 

sumberdaya komputasi. 

1.4 BATASAN MASALAH 

Batasan-batasan perlu ditetapkan agar penelitian dapat lebih terarah. Batasan 

masalah yang ditetapkan pada penelitian ini antara lain: 

1. Penelitian berfokus pada deteksi student engagement berbasis ekspresi 

wajah atau emosi, bukan berdasarkan suara, gaze direction, interaksi 

LMS, gestur tubuh, atau aktivitas digital lainnya yang mendeteksi 

atensi kognitif 

2. Dataset yang digunakan untuk pelatihan model adalah FER-2013 

dengan citra wajah grayscale berukuran 48 × 48 piksel 

3. Model klasifikasi ekspresi wajah yang digunakan adalah CNN dengan 

arsitektur Mini-Xception 

4. Deteksi wajah pada aplikasi realtime dilakukan menggunakan 

MediaPipe Face Detection  

5. Input realtime aplikasi berasal dari webcam dengan berfokus pada feed 

langsung (oncam) bukan foto yang dipasang di depan kamera 

6. Kelas ekspresi wajah yang digunakan mengikuti tujuh label FER-2013, 

yaitu angry, disgust, fear, happy, neutral, sad, dan surprise 

7. Pemetaan engagement pada penelitian ini dibatasi menjadi dua 

kategori, yaitu a) engaged: happy, surprise, dan neutral; dan b) 

disengaged: angry, disgust, fear, dan sad 

8. Kategori neutral diposisikan sebagai bagian dari engaged berdasarkan 

aturan operasional penelitian, tetapi tetap dipahami sebagai kondisi 

engagement minimal atau normal, bukan bukti keterlibatan yang kuat 
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9. Hasil deteksi engagement diposisikan sebagai sinyal pendukung bagi 

pendidik, bukan sebagai keputusan mutlak terhadap tingkat keterlibatan 

peserta didik 

10. Evaluasi sistem dibatasi pada performa klasifikasi, hasil pemetaan 

engagement, stabilitas deteksi wajah realtime, serta penggunaan 

sumber daya komputasi  

1.5 MANFAAT 

Beberapa manfaat yang akan dirasakan berkat penelitian ini antara lain: 

1. Mampu memberikan umpan balik kepada pendidik secara realtime pada 

model pembelajaran daring 

2. Menjadi referensi tindak lanjut pada masing-masing peserta didik 

sesuai kondisi keterlibatan yang terdeteksi  
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BAB II 

PERANCANGAN SISTEM & ARSITEKTUR REKAYASA 

2.1 DESAIN SISTEM 

Sistem yang diajukan memiliki dua tahapan yaitu tahap pelatihan model dan 

tahap deteksi engagement. Tahap pelatihan model bertujuan membangun bobot 

model secara mandiri sebelum diintegrasikan ke aplikasi. Proses dimulai dari 

akuisisi dataset FER-2013, diikuti dengan augmentasi data (rotate, zoom, shift, 

horizontal flip) untuk mengatasi masalah data imbalance. Citra kemudian melalui 

proses preprocessing (grayscale, resize, normalize) sebelum melatih arsitektur 

Mini-Xception. 

 

Gambar 2.1 Tahap Pelatihan Model 

Pada tahap deteksi engagement, aplikasi memproses input video dari webcam 

secara realtime. Deteksi wajah dilakukan oleh MediaPipe dengan algoritma 

BlazeFace untuk efisiensi sumberdaya perangkat consumer-grade. Hasil deteksi 
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dipotong (crop), diubah ke grayscale, dan dinormalisasi agar identic dengan format 

pelatihan. Model kemudian melakukan klasifikasi emosi yang hasilnya dipetakan 

menjadi kategori Engaged (happy, surprise, neutral) atau Disengaged (angry, 

disgust, fear, sad). 

 

Gambar 2.2 Tahap Deteksi Engagement 

2.2 FER-2013 

 

Gambar 2.3 Sampel dataset FER-2013 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini adalah FER-2013, yaitu dataset 

ekspresi wajah grayscale berukuran 48 × 48 piksel yang digunakan dalam 

kompetisi Challenges in Representation Learning [17]. Dataset ini terdiri atas tujuh 

kelas emosi, yaitu angry, disgust, fear, happy, neutral, sad, dan surprise. FER-2013 

dipilih karena banyak digunakan sebagai benchmark dalam penelitian pengenalan 
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ekspresi wajah, sehingga hasil pengujian model dapat dibandingkan dengan 

penelitian sebelumnya. Meskipun demikian, dataset ini memiliki tantangan seperti 

resolusi citra yang rendah dan ketidakseimbangan jumlah sampel pada beberapa 

kelas emosi, yang dapat memengaruhi kemampuan model dalam mengenali kelas 

tertentu [18], [19]. 

2.3 MINI-XCEPTION 

 

Gambar 2.4 Model arsitektur Mini-Xception [13] 

Mini-Xception merupakan arsitektur CNN ringan yang dirancang untuk 

klasifikasi emosi wajah secara realtime. Arsitektur ini diperkenalkan oleh Arriaga 

et al. untuk tugas klasifikasi emosi dan gender dengan tujuan menghasilkan model 

yang efisien tetapi tetap mampu mengenali pola ekspresi wajah secara baik [13]. 

Arsitektur Mini-Xception secara inovatif menghapus penggunaan fully connected 

layers, dan menggantinya dengan Global Average Pooling. Teknik ini secara 

signifikan mengurangi parameter model hingga 80 kali lipat dibandingkan CNN 

tradisional, namun tetap mempertahankan performa klasifikasi yang setera dengan 

kemampuan manusia dalam mengenali emosi. Mini-Xception relevan digunakan 
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pada system berbasis webcam karena aplikasi realtime membutuhkan model 

dengan waktu inferensi cepat dan kebutuhan komputasi yang tidak terlalu besar. 

2.4 MEDIAPIPE 

MediaPipe adalah kerangka kerja untuk membangun solusi pembelajaran 

mesin cross-platform [23]. Aplikasi ini mengintegrasikan framework MediaPipe 

yang di dalamnya menggunakan algoritma BlazeFace untuk deteksi wajah. 

BlazeFace adalah kerangka kerja deteksi wajah yang dioptimalkan untuk 

penggunaan sumberdaya perangkat mobile dan mengadaptasi kerangka kerja dari 

the Single Shot Multibox Detector (SSD) [16]. BlazeFace dipilih karena 

kemampuannya dalam mendeteksi area wajah dengan kecepatan sangat tinggi 

(submilidetik), yang memungkinkan proses cropping wajah dilakukan secara instan 

sebelum masuk ke tahap klasifikasi emosi. 

2.5 PEMETAAN ENGAGEMENT 

Pada penelitian ini, tujuh ekspresi dari FER-2013 dipetakan menjadi dua 

kategori engagement. Ekspresi happy, surprise, dan neutral dikelompokkan sebagai 

Engaged, sedangkan angry, disgust, fear, dan sad dikelompokkan sebagai 

Disengaged. Pemetaan emosi neutral ke dalam kategori Engaged didasarkan pada 

asumsi operasional bahwa siswa berada dalam kondisi focus normal saat menyimak 

materi. Hal ini sejalan dengan penelitian Gupta et al. yang mengelompokkan emosi 

netral sebagai indikator keterlibatan, meskipun secara teoritis tetap dipahami 

sebagai tingkat keterlibatan yang paling dasar. Emosi yang dipetakan pada Tabel 

2.1 digunakan sebagai aturan operasional penelitian, sehingga hasil deteksi tetap 

dipahami sebagai sinyal pendukung, bukan Keputusan mutlak terhadap keterlibatan 

peserta didik. 
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Tabel 2.1 Pemetaan ekspresi wajah ke kategori engagement 

Ekspresi 

FER-2013 

Kategori 

Engagement 

Keterangan 

Happy Engaged Menunjukkan respons positif atau 

ketertarikan 

Surprise Engaged Dapat menunjukkan perhatian atau respons 

terhadap materi 

Neutral Engaged Diposisikan sebagai kondisi normal atau 

minimal engagement 

Angry Disengaged Dapat menunjukkan ketidaknyamanan atau 

hambatan belajar 

Disgust Disengaged Emosi negatif: digunakan sebagai aturan 

operasional 

Fear Disengaged Dapat menunjukkan kebingungan, tekanan, 

atau hambatan belajar 

Sad Disengaged Dapat menunjukkan rendahnya keterlibatan 

emosional 

Sumber tabel: diadaptasi dari Karimah dan Hasegawa, Altuwairqi et al., serta 

Gupta et al 
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BAB III 

IMPLEMENTASI, PENGUJIAN, DAN VALIDASI DATA 

3.1 IMPLEMENTASI 

Pada tahap implementasi, sistem deteksi student engagement realtime 

dibangun menggunakan kombinasi MediaPipe Face Detection dan model Mini-

Xception untuk melakukan klasifikasi ekspresi wajah. Model dikembangkan 

menggunakan bahasa pemrograman Python dengan dukungan beberapa pustaka 

seperti TensorFlow, Numpy, Pandas, dan Scikit-learn. Implementasi sistem 

dikembangkan menggunakan bahasa pemrograman JavaScript dengan pustaka 

TensorFlow dan MediaPipe. 

Pelatihan model dan pengujian model deteksi student engagement dilakukan 

menggunakan perangkat keras dan perangkat lunak dengan spesifikasi berikut: 

Tabel 3.1 Spesifikasi Komputer Pelatihan 

Komponen Spesifikasi 

Prosesor Intel Core i7-8700T 6Cores @2.40GHz 

RAM 16GB 

Sistem Operasi Windows 11 

Bahasa Pemrograman Python 

Framework Deep Learning TensorFlow 2./ Keras 2 

 

Sedangkan implementasi deteksi student engagement secara realtime 

menggunakan webcam menggunakan perangkat keras dan perangkat lunak dengan 

spesifikasi berikut: 

  



 

12 
 

Tabel 3.2 Spesifikasi Komputer Implementasi 

Komponen Spesifikasi 

Prosesor Intel Core Ultra 7 155H 16Cores 

RAM 16GB 

Sistem Operasi Windows 11 

Bahasa Pemrograman JavaScript 

Framework Deep Learning TensorFlow 

Library Face Detection MediaPipe 
 

3.1.1 Implementasi Model Mini-Xception 

Model klasifikasi emosi yang digunakan pada penelitian ini adalah Mini-

Xception. Model dilatih menggunakan dataset FER-2013 yang terdiri dari tujuh 

kategori emosi, yaitu Angry, Disgust, Fear, Happy, Sad, Surprise, dan Neutral. 

Sebelum proses pelatihan dilakukan, citra wajah terlebih dahulu melalui tahap 

preprocessing yang meliputi konversi ke grayscale, normalisasi piksel, dan 

perubahan ukuran citra menjadi 48x48 piksel sesuai kebutuhan input model. 

Parameter pelatihan yang digunakan meliputi: 

Tabel 3.3 Parameter Pelatihan 

Komponen Spesifikasi 

Ukuran Input 48x48x1 

Jumlah Kelas 7 

Optimizer Adam 

Loss Function Categorical Crossentropy 

Batch Size 32 

Epoch 52 
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Pengaturan augmentasi data yang digunakan antara lain: 

Tabel 3.4 Pengaturan Augmentasi Data 

Komponen Spesifikasi 

Rescale 1./255 

Rotation Range 15 degrees 

Width Shift Range 0.12 

Height Shift Range 0.12 

Zoom Range 0.15 

Shear Range 0.05 

Brightness Range [0.85, 1.15] 

Horizontal Flip True 

 

3.1.2 Implementasi pada Platform Website 

Berikut merupakan implementasi menggunakan platform website:  

 

Gambar 3.1 Implementasi Deteksi Engagement (1) 
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Gambar 3.2 Implementasi Deteksi Engagement (2) 

Implementasi deteksi engagement menggunakan platform website didesain 

untuk melakukan tangkapan data setiap 10 detik. Hal ini dapat membantu pendidik 

dalam mengawasi peserta didik dalam jangka waktu tertentu. Penyalahgunaan feed 

video dengan menggunakan foto statis di depan kamera juga dapat diamati melalui 

analisis yang dilakukan oleh pendidik. 

 

Gambar 3.3 Halaman Analisis Emosi dan Engagement 
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3.2 PENGUJIAN 

3.2.1 Grafik Accuracy dan Loss 

Berdasarkan perbandingan kurva training dan validation, tidak ditemukan 

indikasi overfitting yang serius. Hal ini dapat dilihat dari beberapa aspek berikut: 

1. Training accuracy dan validation accuracy sama-sama mengalami 

peningkatan hingga akhir pelatihan; 

2. Validation loss tidak menunjukkan kenaikan yang signifikan ketika 

training loss terus menurun; 

3. Selisih antara training accuracy dan validation accuracy relatif kecil 

yaitu sekitar 3-4%; dan 

4. Validation accuracy tetap stabil pada kisaran 63-64% setelah model 

mencapai konvergensi. 

 

Gambar 3.4 Grafik Accuracy dan Loss 

Meskipun demikian, terdapat indikasi overfitting ringan pada epoch-epoch 

akhir karena training accuracy masih meningkat hingga 67,69%, sedangkan 

validation accuracy cenderung stagnan di sekitar 63-64%. Namun, tingkat 

overfitting tersebut masih dapat diterima dan tidak menyebabkan penurunan 

performa validasi secara signifikan. 
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3.2.2 Confusion Matrix dan Classification Report 

Berdasarkan Confusion Matrix, kesalahan klasifikasi paling banyak terjadi 

pada pasangan kelas Fear-Sad, Sad-Neutral, dan Disgust-Angry. Kondisi ini 

menunjukkan bahwa model masih mengalami kesulitan dalam membedakan 

ekspresi yang memiliki kemiripan pola wajah. Faktor lain yang turut memengaruhi 

adalah ketidakseimbangan jumlah data pada dataset FER-2013, terutama pada kelas 

Disgust yang memiliki jumlah sampel lebih sedikit dibandingkan kelas lainnya. 

 

Gambar 3.5 Confusion Matrix 

Hasil Classification Report menunjukkan bahwa model memperoleh 

accuracy sebesar 66% dengan weighted F1-score sebesar 0,65, yang 

mengindikasikan kemampuan klasifikasi yang cukup baik pada data pengujian. 

Nilai precision, recall, dan F1-score bervariasi pada setiap kelas, menunjukkan 

bahwa tingkat kesulitan klasifikasi tidak sama untuk seluruh emosi. Secara umum, 

model memberikan performa yang lebih baik pada kelas yang memiliki 

karakteristik visual yang kuat dan jumlah data yang relatif banyak. 
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Tabel 3.5 Classification Report 

 precision recall f1-score support 

Angry 0.58 0.60 0.59 491 

Disgust 0.67 0.36 0.47 55 

Fear 0.54 0.38 0.45 528 

Happy 0.85 0.87 0.86 879 

Neutral 0.60 0.70 0.65 626 

Sad 0.52 0.52 0.52 594 

Surpsise 0.72 0.77 0.75 416 

     

accuracy   0.66 3589 

macro avg 0.64 0.60 0.61 3589 

weighted avg 0.65 0.66 0.65 3589 

 

Berdasarkan Tabel 3.5, kelas Happy memiliki performa terbaik dengan F1-

score sebesar 0,86, diikuti oleh kelas Surprise dengan F1-score sebesar 0,75. 

Sebaliknya, kelas Fear dan Disgust memperoleh F1-score terendah, masing-masing 

sebesar 0,45 dan 0,47, yang menunjukkan bahwa kedua kelas tersebut masih sulit 

dikenali secara konsisten oleh model. Perbedaan performa antar kelas ini sejalan 

dengan hasil yang terlihat pada Confusion Matrix, khususnya pada kelas-kelas yang 

sering mengalami kesalahan klasifikasi. 

3.2.3 Resource Usage 

Hasil pemantauan resource usage menunjukkan bahwa proses pelatihan 

model berjalan dengan menggunaan sumberdaya yang relatif stabil sepanjang 

proses training. Penggunaan CPU mendominasi proses komputasi dengan nilai 

yang sebagian besar berada pada kisaran 60-65%, sedangkan penggunaan RAM 

cenderung konstan pada kisaran 4-5%. Kondisi ini menunjukkan bahwa pelatihan 

dapat dijalankan tanpa mengalami lonjakan penggunaan sumberdaya yang 

signifikan. 
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Gambar 3.6 Resource Usage selama Pelatihan 

Berdasarkan Gambar 3.6, penggunaan CPU meningkat secara cepat pada 

awal proses training dan kemudian mempertahankan pola yang stabil hingga akhir 

pelatihan. Meskipun terdapat beberapa penurunan sesaat (spike downward), CPU 

kembali ke tingkat penggunaan normal dalam waktu singkat sehingga tidak 

mengganggu proses pelatihan secara keseluruhan. Sementara itu, penggunaan 

RAM menunjukkan pola yang sangat stabil dengan variasi yang relatif kecil, yang 

mengindikasikan bahwa kebutuhan memori selama training dapat terkelola dengan 

baik dan tidak mengalami indikasi memory leak maupun konsumsi memori 

berlebihan. 

3.3 VALIDASI 

Pada pelatihan yang dilakukan dengan parameter sesuai pada Tabel 3.3 dan 

Tabel 3.4, diperoleh epoch terbaik dengan hasil test accuracy 0.6553, test loss 

1.0212, dan validation accuracy 0.6389 pada epoch ke 39. 

Untuk memahami perilaku model secara lebih mandalam, dilakukan analisis 

terhadap beberapa sampel citra yang berasal dari kelas Angry. Gambar 3.7 

menampilkan label sebenarnya (True) dan hasil prediksi model (Pred). Dari 

sembilan sampel yang diamati, enam sampel berhasil diklasifikasikan dengan benar 
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sebagai Angry, sedangkan tiga sampel mengalami kesalahan klasifikasi. Dengan 

demikian, tingkat keberhasilan sampel yang ditampilkan mencapai sekitar 66,7%. 

 

Gambar 3.7 Sampel Prediksi 
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BAB IV 

KESIMPULAN DAN SARAN 

4.1 KESIMPULAN 

Penelitian ini telah berhasil merancang dan membangun sebuah aplikasi 

deteksi keterlibatan siswa (student engagement) secara realtime dengan 

mengintegrasikan arsitektur model Mini-Xception dan MediaPipe face detection. 

Sistem ini menggunakan dataset FER-2013 untuk melatih kemampuan klasifikasi 

tujuh ekspresi wajah dasar yang kemudian hasilnya dipetakan ke dalam kategori 

biner, yaitu terlibat (engaged) dan tidak terlibat (disengaged). Pemilihan Mini-

Xception terbukti efektif karena mereduksi jumlah parameter hingga 80 kali lipat 

dibandingkan arsitektur CNN konvensional melalui penerapan teknik Global 

Average Pooling dan depthwise separable convolutions, sehingga memungkinkan 

aplikasi berjalan lancar pada perangkat consumer-grade. Dalam aturan 

operasionalnya, ekspresi Happy, Surprise dan Neutral dikelompokkan ke dalam 

kategori terlibat, di mana emosi netral dipahami sebagai kondisi fokus minimal 

yang lazim ditemukan pada pembelajaran materi yang serius. Sementara itu, emosi 

seperti Angry, Disgust, Fear, dan Sad diposisikan sebagai indikator awal 

ketidakterlibatan atau adanya hambatan belajar kognitif yang memerlukan 

intervensi pendidik. 

Model klasifikasi emosi ini mencapai tingkat akurasi yang kompetitif pada 

kisaran 62% hingga 67%, yang merupakan hasil optimal untuk kategori sistem 

ringan berbasis webcam. Meskipun sistem saat ini masih terbatas pada pemrosesan 

citra wajah yang bersifat statis per bingkai (frame-by-frame) dan belum menangkap 

dinamika temporal secara utuh, penelitian ini memberikan kontribusi signifikan 

dalam menyediakan alat bantu objektif bagi pendidik untuk memantau respons 

emosional siswa di lingkungan daring maupun hibrida. Melalui teknologi visi 

komputer ini, diharapkan efektivitas pembelajaran digital dapat meningkat dengan 

adanya sinyal visual pendukung yang membantu pendidik membaca kondisi 

internal siswa secara lebih tepat dan terukur. 
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4.2 SARAN 

Penelitian ini memberikan gambaran bagaimana pengukuran keterlibatan 

peserta didik dilakukan pada perangkat consumer-grade. Akurasi deteksi ekspresi 

dapat ditingkatkan dengan menambah dataset pelatihan yang serupa. FER-2013 

juga dikenal memiliki ketidakseimbangan data yang cukup signifikan, penambahan 

dataset akan mampu membantu menyelesaikan permasalahan tersebut. Peneliti 

selanjutnya disarankan untuk mengintegrasikan dataset benchmark lain yang lebih 

besar dan bervariasi, seperti AffectNet yang menyediakan lebih dari 1 juta citra atau 

RAF-DB, untuk meningkatkan sensitivitas model terhadap emosi minoritas dan 

mengurangi bias terhadap kelas mayoritas. 

Selain itu, karena penelitian ini membatasi input analisis pada ekspresi emosi 

wajah saja, pengembangan ke arah sistem multimodal sangat direkomendasikan 

untuk mendapatkan penilaian keterlibatan yang lebih akurat. Melalui video stream 

yang sama, peneliti dapat mengekstraksi modalitas lain seperti arah pandangan 

(gaze direction), frekuensi kedipan mata, pergerakan alis, hingga posisi kepala 

(head pose). Penggunaan kerangka kerja seperti MediaPipe Face Mesh dapat 

dioptimalkan untuk  mengekstraksi hingga 470 titik koordinat wajah guna 

memantau perilaku spesifik pada area mata dan mulut yang mencerminkan atensi 

kognitif peserta didik. 

Integrasi dengan sumber data digital eksternal juga menjadi peluang riset 

yang signifikan. Penggabungan fitur visual wajah dengan rekaman aktivitas pada 

sistem MOOC atau Learning Management System (LMS) seperti log interaksi, 

partisipasi forum, dan durasi pengerjaan tugas akan memberikan pemahaman 

keterlibatan yang lebih holistik dari dimensi perilaku dan kolaborasi. Terakhir, 

sesuai dengan keterbatasan sistem saat ini yang memproses citra secara statis, 

disarankan bagi peneliti mendatang untuk menerapkan model temporal (video 

kontinu) menggunakan arsitektur RNN atau LSTM. Pendekatan ini memungkinkan 

sistem untuk menangkap dinamika perubahan emosi secara sekuensial dari waktu 

ke waktu, memberikan gambaran engagement yang lebih valid dibandingkan 

analisis per bingkai (frame-by-frame).  
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