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Intisari—COVID-19 yang telah ke seluruh dunia juga berimbas 

pada sektor pendidikan. Di beberapa perguruan tinggi, seperti 

Politeknik Caltex Riau, mahasiswa wajib belajar di kelas virtual 

secara sinkron (synchronous) maupun asinkron (asynchronous). 

Pembelajaran daring (online) sinkron biasanya didukung oleh 

media seperti video conference, yaitu Google Meeting atau Zoom 

Meeting. Bentuk komunikasi antara dosen dan mahasiswa berupa 

gambar hasil tangkapan layar dijadikan sebagai bukti interaksi 

serta partisipasi mahasiswa pada mata kuliah tertentu. Gambar-

gambar tersebut menjadi informasi bagi dosen untuk dapat 

mengetahui perasaan internal mahasiswa dan mengukur minat 

mahasiswa melalui emosi wajah. Mempertimbangkan hal 

tersebut, penelitian ini menganalisis emosi yang terdeteksi dalam 

ekspresi wajah melalui gambar menggunakan teknik automatic 

facial expression analysis (AFEA) dan exploratory data analysis 

(EDA), kemudian memvisualisasikan data tersebut sehingga 

dosen dapat mengetahui serta meningkatkan kinerja dalam 

proses belajar mengajar. Tahapan AFEA yang diterapkan adalah 

face acquisition yang berfungsi untuk mendeteksi bagian wajah 

pada gambar; facial data extraction and representation yang 

memproses ekstraksi ciri pada wajah; dan facial expression 

recognition yang mengklasifikasikan wajah ke dalam ekspresi 

emosi. Makalah ini menyajikan hasil yang diperoleh dari 

penerapan algoritme pembelajaran mesin untuk 

mengklasifikasikan ekspresi wajah menjadi emosi senang dan 

tidak senang, dengan nilai rata-rata yang didapatkan sebesar 5,58 

dan 2,70. Data yang digunakan adalah data semester genap tahun 

ajaran 2020/2021, yaitu sejumlah 1.206 gambar. Hasil penelitian 

ini menyoroti fakta bahwa siswa menunjukkan emosi wajah 

berdasarkan jenis kuliah, jam, jurusan, dan kelas perkuliahan. 

Hal ini menunjukkan bahwa sebenarnya ada beberapa faktor 

yang berkontribusi terhadap perbedaan emosi wajah siswa yang 

terklasifikasi pada pembelajaran daring sinkron. 

 
Kata Kunci—Citra Digital, Emosi Wajah, Pembelajaran Online 

Synchronous, Pengenalan Ekspresi Wajah. 

I. PENDAHULUAN 

Pandemi COVID-19 telah berdampak pada banyak sektor, 

termasuk bidang pendidikan. Pembelajaran konvensional telah 

berubah menjadi pembelajaran daring (online). Proses 

pembelajaran tatap muka di kelas dipindahkan ke pembelajaran 

langsung di kelas virtual menggunakan metode pembelajaran 

daring sinkron (synchronous) atau asinkron (asynchronous) 

untuk menunjang hasil belajar. Pembelajaran daring sinkron 

umumnya didukung oleh media seperti video conference, 

instant messaging, dan chat [1]. Media yang digunakan dalam 

pembelajaran daring sinkron antara lain Google Meeting, Zoom, 

Cisco WebEx, dan Skype. Hal ini memungkinkan pendidik 

untuk menganalisis dan memantau reaksi, emosi, dan motivasi 

siswa ketika berkomunikasi secara sinkron [2], [3]. Ada 

hubungan antara motivasi, partisipasi, dan kinerja mahasiswa 

dalam perkuliahan daring [4]-[6]. Hal ini secara signifikan 

berkolerasi dengan nilai ujian pada perkuliahan tersebut.   

Dalam pembelajaran daring, motivasi belajar siswa 

sangatlah penting. Motivasi belajar siswa ini dapat diukur dari 

pengenalan ekspresi wajah [7], [8]. Meskipun emosi 

dipengaruhi beberapa faktor subjektif, banyaknya jumlah 

peserta dapat memastikan bahwa tingkat konsentrasi serta 

ekspresi siswa mewakili emosi saat belajar. Situasi ini 

mengganggu para pendidik dalam mengukur minat belajar 

siswa dan membuat siswa tetap termotivasi selama 

pembelajaran secara sinkron. Dengan perkembangan teknologi 

biometrik seperti artificial intelligence, machine learning, dan 

deep learning, banyak sistem pengenalan ekspresi wajah telah 

diusulkan untuk memantau keterlibatan siswa dalam belajar 

[9]-[11]. 

Di Politeknik Caltex Riau, dosen melakukan pengajaran 

daring melalui video conference untuk memberikan kuliah dan 

berkomunikasi dengan mahasiswa [12]. Kelas virtual 

memungkinkan komunikasi tatap muka langsung secara 

sinkron. Di kelas virtual tersebut, dosen melakukan tangkapan 

hasil kamera pada layar video conference berupa gambar digital. 

Gambar-gambar digital ini menjadi bukti keterlibatan, interaksi, 

dan komunikasi mahasiswa pada proses belajar mengajar yang 

telah dilakukan. Keuntungan dari komunikasi berbasis wajah 

dapat berupa informasi tentang suasana hati dan emosi siswa 

karena wajah kaya akan informasi dalam menentukan perasaan 

internal individu. Pada makalah ini, dianalisis pembelajaran 

daring sinkron berbasis ekspresi wajah pada citra digital. Dosen 

dapat mengidentifikasi dan mengukur motivasi, keterlibatan, 

dan minat mahasiswa terhadap materi perkuliahan pada waktu-

waktu tertentu melalui ekspresi wajah.  

A. Minat dan Motivasi Belajar  

Belajar adalah proses mengubah perilaku individu melalui 

interaksi dengan lingkungan. Belajar bersifat aktif, artinya 

siswa tidak akan mampu mengubah perilaku jika tidak 

berpartisipasi secara aktif dalam setiap proses yang 

berlangsung [5], [6]. Rasa percaya diri pada diri siswa dapat 

mendorong tumbuhnya minat belajar. Orang tua dan guru perlu 

meningkatkan rasa percaya diri pada anak karena rasa percaya 

diri akan menumbuhkan minat belajar anak [13]. Minat belajar 

merupakan dorongan batin yang tumbuh dari diri seorang siswa 

untuk meningkatkan motivasi dan komunikasi yang ditandai 
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dengan perasaan senang atau emosi yang baik dalam menerima 

pelajaran yang diberikan [6]. 

Definisi emosi dirumuskan dalam berbagai cara oleh para 

psikolog dengan orientasi teoretis yang berbeda [13], [14]. 

Emosi merupakan keadaan biologis dan psikologis serta 

serangkaian kecenderungan untuk bertindak. Secara sederhana, 

emosi dapat didefinisikan sebagai perasaan atau respons afektif 

sebagai akibat dari getaran psikologis, pikiran, keyakinan, 

penilaian subjektif, dan ekspresi tubuh dari suatu stimulus. 

Emosi sebagai perasaan adalah efek yang terjadi ketika 

seseorang berada dalam kondisi atau interaksi yang penting. 

Emosi dapat bersifat positif dan juga negatif. Emosi positif 

secara pribadi menghasilkan perasaan yang menyenangkan. 

Dalam pembelajaran tatap muka di kelas, emosi siswa mudah 

diidentifikasi oleh guru berdasarkan emosi dan perilaku yang 

berubah. Keterlibatan emosional siswa merupakan tingkat 

keterlibatan dalam pembelajaran yang disebut sebagai 

keterlibatan afektif [13]-[15]. 

B. Teknologi Pengenalan Ekspresi Wajah 

Ekspresi wajah menjadi sinyal bagi manusia untuk 
mengekspresikan keadaan emosinya [16], [17]. Dalam 
penelitian-penelitian saat ini tentang pengenalan ekspresi 
wajah, banyak peneliti memperkenalkan model yang 
menangani informasi ekspresi dalam pengenalan wajah 
menggunakan computer vision [9], [11], [18]. Teknologi ini 
mampu mendeteksi ekspresi wajah secara otomatis dalam 
lingkungan yang berbeda, yaitu orang dipelajari dalam 
lingkungan sosial alaminya [19]. Facial expression recognition 
mengekstraksi dan menganalisis informasi melalui gambar atau 
video. Salah satu kategori tugas dalam pengenalan ekspresi 
wajah adalah gambar statis yang diwakili oleh foto [7].  

Secara umum, proses facial expression recognition memiliki 
tiga langkah penting, yaitu deteksi wajah, ekstraksi fitur, dan 
klasifikasi [20]. Deteksi wajah menemukan wajah dalam 
gambar atau video; ekstraksi fitur mengekstraksi informasi 
tentang fitur wajah dari wajah yang terdeteksi; lalu ekspresi 
wajah dan klasifikasi emosi menganalisis dan 
mengklasifikasikan fitur wajah ke dalam kategori ekspresi atau 
emosi, seperti senyum, cemberut, kebahagiaan, atau kemarahan. 
Deteksi wajah dapat membuat kotak pembatas yang membatasi 
wajah yang terdeteksi berdasarkan region of interest (ROI). 
Sebagian besar peneliti hanya mendeteksi pandangan frontal 
dan near-frontal dari wajah [21]-[24], karena menghasilkan 
peringkat intensitas yang lebih tinggi [25]. Ketika wajah 
terdeteksi, facial expression recognition akan memproses ROI 
yang diambil untuk menyiapkan data yang akan diproses ke 
dalam classifier. Dalam pembelajaran daring, teknologi 
biometrik berbasis computer vision merupakan aplikasi yang 
cocok untuk mengenali emosi sebagai cara yang efektif untuk 
menilai keterlibatan siswa [26]-[28]. Dalam makalah ini, 
diterapkan analisis ekspresi wajah otomatis untuk 
mengklasifikasikan emosi berdasarkan gambar digital. 

II. METODOLOGI 

A. Pengumpulan Data dan Praproses Data 

Dalam penelitian ini digunakan metode exploratory data 

analysis (EDA) untuk mengetahui pola dan menemukan 

anomali data menggunakan representasi statistik dan grafis 

ekspresi wajah di Politeknik Caltex Riau. Data dikumpulkan 

dari semester genap tahun ajaran 2020/2021 di Politeknik 

Caltex Riau. Data tersebut dianalisis dari empat program studi 

yang berbeda di Jurusan Teknologi Informasi, yaitu Teknik 

Informatika (IT), Sistem Informasi (IS), Teknik Komputer 

(Comp), dan Program Magister/S2 (Master). Data-data tersebut 

adalah subclass, lecture_code, lecture_name, lecture_type, 

lecturer_name, lecture_date, lecture_hour, and 

lecture_file_captured. Subclass adalah nama kelas; 

lecture_code adalah kode kuliah; lecture_name adalah nama 

kuliah yang diajarkan; lecture_type adalah jenis perkuliahan 

seperti kelas teori dan kelas praktik; lecturer_name adalah 

nama dosen; lecture_date adalah tanggal kuliah; lecture_hour 

adalah waktu kuliah; dan lecture_file_captured adalah file 

gambar digital yang ditangkap dari layar kamera pada 

perkuliahan sebagai bukti aktivitas yang dilakukan dosen di 

Politeknik Caltex Riau. Gbr. 1 menunjukkan dataset penelitian 

ini. 

Dataset terdiri atas 1.206 gambar digital yang diambil oleh 

dosen. Data ini telah dipraproses sebelumnya menggunakan 

bahasa pemrograman Python. Prapemrosesan data citra 

merupakan rangkaian proses untuk menghasilkan dataset yang 

siap untuk dilanjutkan ke tahap pengenalan wajah dan 

klasifikasi ekspresi. Proses ini mengubah data gambar menjadi 

bentuk yang dapat diproses oleh algoritme pembelajaran mesin. 

Tahap praproses meliputi image cropping, image resizing, 

image grayscale, dan image normalization. Image cropping 

melakukan pemangkasan bagian tertentu dari wajah di setiap 

gambar; image resizing mengubah ukuran gambar dari 

berbagai ukuran ke ukuran standar; image grayscale 

melakukan pengubahan gambar berwarna menjadi gambar 

skala abu-abu; dan image normalization melakukan skala ulang 

gambar untuk memproyeksikan piksel data gambar (intensitas) 

ke dalam rentang yang telah ditentukan. 

 

Gbr. 1 Informasi dataset. 

 

Gbr. 2 Automatic Facial Expression Analysis (AFEA) [20]. 
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B. Pengenalan Wajah dan Klasifikasi Ekspresi 

Pada langkah pengenalan wajah dan klasifikasi ekspresi, 

diterapkan automatic facial expression analysis (AFEA). 

Proses ini terdiri atas tiga langkah: face acquisition, facial data 

extraction and representation, dan facial expression 

recognition. AFEA ditunjukan pada Gbr. 2 [20]. 

Face acquisition melakukan proses pencarian bagian wajah 

secara otomatis pada data citra yang dimasukkan. Proses 

mendeteksi wajah dari gambar (face detection) dan 

memperkirakan pose kepala (head pose estimation). Dalam 

makalah ini, library OpenCV dan Haar cascade classifier 

diterapkan untuk mendeteksi wajah [29]. Ekspresi wajah 

dikenali dari tampilan frontal atau near-frontal. 

Setelah wajah terdeteksi, langkah selanjutnya adalah facial 

data extraction and representation, yaitu melakukan proses 

ekstraksi ciri wajah yang diperlukan pada tahap pengenalan 

ekspresi. Ada dua jenis pendekatan dalam ekstraksi wajah, 

yaitu metode geometris dan berbasis penampilan (appearance 

based). Fitur wajah geometris menyajikan bentuk komponen 

wajah, termasuk mulut, mata, alis, dan hidung. Metode 

penampilan menyaring gambar ke wilayah tertentu dalam 

gambar wajah untuk mengekstrak vektor fitur. Makalah ini 

menggunakan algoritme principal component analysis (PCA) 

untuk menganalisis ekspresi wajah.  

Pada tahap akhir, dilakukan proses facial expression 

recognition untuk mengklasifikasikan pendekatan citra 

berbasis frame based menjadi dua emosi dasar, yaitu senang 

dan tidak senang, dengan menerapkan algoritme support vector 

machine (SVM). Citra masukan merupakan citra statis yang 

diklasifikasikan secara mandiri. Gbr. 3 menunjukkan hasil 

analisis ekspresi wajah dari gambar. 

C. Analisis dan Visualisasi Data 

Dalam penelitian ini, 1.206 data gambar telah 

diklasifikasikan menjadi ekspresi wajah senang dan tidak 

senang, untuk mengukur minat siswa, motivasi siswa, dan 

memantau keterlibatan siswa dalam pembelajaran daring 

sinkron berdasarkan emosi pada wajah. Analisis data dilakukan 

berdasarkan tipe kuliah, jam kuliah, jurusan, dan kelas 

perkuliahan. Ringkasan hasil dalam statistik deskriptif 

ditunjukkan pada Gbr. 4, yang menunjukkan nilai rerata (mean), 

simpangan baku (standard deviation), minimum, maksimum, 

dan kuartil 1 hingga 3. 

Hasil analisis keseluruhan berdasarkan Gbr. 4 menunjukkan 

bahwa jumlah ekspresi wajah tertinggi adalah emosi senang, 

sedangkan ekspresi terendah adalah emosi tidak senang, 

dengan nilai rerata emosi senang adalah 5,58, sedangkan emosi 

tidak senang adalah 2,70. Pada masing-masing citra masukan, 

simpangan baku emosi senang sebesar 3,59 dan emosi tidak 

senang adalah 2,73. Nilai maksimum emosi senang sebesar 21 

dan emosi tidak senang sebesar 18. Distribusi masing-masing 

hasil klasifikasi tiap emosi wajah ditunjukkan pada histogram 

dalam Gbr. 5 dan Gbr. 6. 

Berdasarkan histogram pada Gbr. 5 dan Gbr. 6, distribusi 

data emosi senang dan emosi tidak senang miring ke kanan. Ini 

berarti sebagian besar nilai data berada di sisi kiri dan ekornya 

miring ke kanan ketika nilai rerata lebih besar daripada median 

kumpulan data. Histogram pada Gbr. 5 menunjukkan bahwa 

frekuensi emosi senang muncul lebih dari sepuluh kali pada 

rentang 3 atau 4 emosi terdeteksi pada wajah, sedangkan Gbr. 

6 menunjukkan frekuensi kemunculan emosi tidak senang 

sebanyak 35 kali, dengan rentang 1 atau 2 emosi terdeteksi pada 

wajah. 

Untuk setiap hasil klasifikasi, ekspresi wajah 

divisualisasikan menggunakan boxplot dan dianalisis 

berdasarkan jenis perkuliahan, jam kuliah, jurusan, dan kelas 

 

Gbr. 4 Statistik deskriptif pada data gambar. 

 

 

Gbr. 3 Hasil pengenalan ekspresi wajah. 
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perkuliahan, sehingga emosi mahasiswa dalam kegiatan belajar 

mengajar dapat diketahui melalui ekspresi wajah. Gbr. 7 dan 

Gbr. 8 menunjukkan visualisasi data emosi senang dan tidak 

senang untuk jenis perkuliahan teori dan praktikum; Gbr. 9 dan 

Gbr. 10 menunjukkan visualisasi data emosi senang dan tidak 

senang pada jam perkuliahan; Gbr. 11 dan Gbr. 12 

menunjukkan visualisasi data emosi senang dan tidak senang 

untuk jurusan perkuliahan; sedangkan Gbr. 13 dan Gbr. 14 

menunjukkan visualisasi data emosi senang dan tidak senang 

untuk kelas perkuliahan. 

III. HASIL DAN DISKUSI  

A. Klasifikasi Emosi Berdasarkan Tipe Kuliah 

Terdapat dua tipe kuliah (lecture_type) yang dijadikan 

analisis data, yaitu praktikum (practical) dan teori (theoretical). 

Gbr. 7 dan Gbr. 8 menunjukkan hasil klasifikasi emosi wajah 

berdasarkan tipe kuliah. Gbr. 7 menunjukkan bahwa nilai 

median untuk hasil klasifikasi emosi senang berdasarkan tipe 

kuliah berada pada interval 4 hingga 6, dengan nilai median 

tertinggi adalah tipe kuliah teori. Sementara itu, nilai median 

terendah adalah tipe kuliah praktikum. Dari sebaran data, 

terdapat outlier pada hasil klasifikasi ini. Nilai tersebut sangat 

tinggi di atas keragaman normal. Nilai outlier untuk tipe kuliah 

praktikum mendekati 20, sedangkan tipe kuliah teori di atas 20. 

Variasi data untuk emosi senang terlihat sangat tinggi pada tipe 

kuliah teori. Hal ini dapat dilihat pada gambar kotak yang lebar 

dengan jumlah maksimal di atas 15. 

Gbr. 8 menunjukkan bahwa nilai median untuk klasifikasi 

emosi tidak senang berdasarkan jenis perkuliahan berada pada 

interval 1 hingga 2, dengan nilai median tertinggi pada tipe 

kuliah praktikum dan teori. Dari sebaran data, beberapa jenis 

perkuliahan memiliki emosi tidak senang yang merupakan 

outlier. Nilai outlier untuk tipe kuliah praktikum di atas 17,5, 

sedangkan untuk teori di bawah 17,5. Variasi data untuk emosi 

tidak senang terlihat sangat tinggi pada tipe kuliah teori. Hal ini 

dapat dilihat pada gambar kotak yang lebar dengan jumlah 

maksimal mendekati 10. 

B. Kasifikasi Emosi Berdasarkan Jam Kuliah  

Gbr. 9 dan Gbr. 10 menunjukkan distribusi data ekspresi 

wajah berdasarkan jam perkuliahan (lecture_hours). Pada 

penelitian ini, jam kuliah dikategorikan menjadi empat kategori, 

yaitu sesi pagi (morning): waktu mulai kuliah pukul 07.00, 

07.30, 08.00, 09.00, dan 09.30; sesi siang (noon): waktu mulai 

kuliah pukul 10.00, 10.30, dan 11.00; sesi setelah siang 

(afternoon): waktu mulai kuliah pukul 13.00, 13.30, 14.00, 

14.30, 15.00, 16.00, dan 16.30; dan sesi malam (night): waktu 

mulai kuliah pukul 20.00 dan 21.00. Setelah sebaran data pada 

hasil klasifikasi emosi berdasarkan jam kuliah ditelusuri 

menggunakan boxplot, didapatkan hasil bahwa bentuk sebaran 

data sangat beragam dan tidak simetris. 

Gbr. 9 menunjukkan bahwa nilai median untuk hasil 

klasifikasi emosi senang berdasarkan jam kuliah berada pada 

 

Gbr. 5 Histogram untuk emosi senang. 

 

Gbr. 6 Histogram untuk emosi tidak senang. 

 

Gbr. 7 Visualisasi data untuk emosi senang berdasarkan tipe kuliah. 

 

Gbr. 8 Visualisasi data untuk emosi tidak senang berdasarkan tipe kuliah. 
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interval 4 hingga 5, dengan nilai median tertinggi pada sesi pagi 

dan sore, sedangkan nilai median terendah terdapat pada sesi 

siang. Dari sebaran data, terdapat outlier pada hasil klasifikasi 

ini. Nilai outlier-nya adalah sesi pagi = 20, sesi setelah siang = 

20, dan sesi siang mendekati 20. Variasi data untuk emosi 

senang terlihat sangat tinggi pada sesi pagi. Hal ini dapat dilihat 

pada gambar kotak yang lebar dengan jumlah maksimum 15. 

Gbr. 10 menunjukkan bahwa nilai median untuk klasifikasi 

emosi tidak senang berdasarkan jam kuliah berada pada interval 

1 hingga 2, dengan nilai median tertinggi pada sesi pagi, setelah 

siang, dan siang. Sementara itu, nilai median terendah terdapat 

pada sesi malam. Dari sebaran data, outlier ditemukan pada 

hasil klasifikasi ini. Nilai outlier-nya adalah sesi pagi 

mendekati 15; sesi setelah siang di atas 17,5; sesi siang di atas 

10; dan sesi malam mendekati 10. Variasi data untuk emosi 

tidak senang sangat tinggi di sesi pagi dan sore. Hal ini dapat 

dilihat pada gambar kotak yang lebar dengan jumlah maksimal 

diatas 7,5. 

C. Klasifikasi Emosi Berdasarkan Jurusan Kuliah 

Gbr. 11 menunjukkan bahwa nilai median untuk klasifikasi 

emosi senang berdasarkan jurusan kuliah berada pada interval 

4 hingga 7, dengan nilai median tertinggi pada jurusan Comp, 

sedangkan nilai median terendah terdapat pada jurusan Master. 

Dari sebaran data, ada jurusan yang memiliki emosi senang 

yang merupakan outlier. Nilai outlier-nya adalah jurusan IT di 

atas 20 dan jurusan IS mendekati 20. Variasi data untuk emosi 

senang terlihat sangat tinggi di jurusan Comp. Hal ini dapat 

dilihat pada gambar kotak yang lebar dengan jumlah 

maksimum mendekati 20. 

Gbr. 12 menunjukkan bahwa nilai median untuk klasifikasi 

emosi tidak senang berdasarkan jurusan kuliah berada pada 

interval 1 hingga 5, dengan nilai median tertinggi pada jurusan 

Comp, sedangkan nilai median terendah terdapat pada jurusan 

Master. Dari sebaran data, ada departemen yang memiliki 

emosi tidak senang yang merupakan outlier. Nilai outlier-nya 

adalah jurusan IT mendekati 17,5; jurusan S2 mendekati 10; 

jurusan IS adalah 10; dan jurusan Comp lebih dari 17,5. Variasi 

dalam data untuk emosi yang tidak senang terlihat sangat tinggi 

di jurusan Comp. Hal ini dapat dilihat pada gambar kotak yang 

lebar dengan jumlah maksimum mendekati 15. 

D. Klasifikasi Emosi Berdasarkan Kelas Kuliah 

Gbr. 13 menunjukkan bahwa nilai median untuk klasifikasi 

emosi senang berdasarkan kelas perkuliahan berada pada 

interval 5 hingga 10, dengan nilai median tertinggi pada 

kelas_3 (class_3), sedangkan nilai median terendah terdapat 

pada kelas_1 (class_1) dan kelas_2 (class_2). Dari sebaran data, 

terdapat kelas perkuliahan yang memiliki emosi senang yang 

merupakan outlier. Nilai outlier-nya adalah kelas_1 = 15, 

 

Gbr. 9 Visualisasi data untuk emosi senang berdasarkan jam kuliah. 

 

Gbr. 10 Visualisasi data untuk emosi tidak senang berdasarkan jam kuliah. 

 

 

Gbr. 11 Visualisasi data untuk emosi senang berdasarkan jurusan kuliah. 

 

Gbr. 12 Visualisasi data untuk emosi tidak senang berdasarkan jurusan kuliah. 
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kelas_2 di atas 20, dan kelas_3 = 20. Variasi data untuk emosi 

senang terlihat sangat tinggi di kelas_2. Hal ini dapat dilihat 

pada gambar kotak yang lebar dengan jumlah maksimal di atas 

15.  

Gbr. 14 menunjukkan bahwa nilai median klasifikasi emosi 

tidak senang berdasarkan kelas perkuliahan berada pada 

interval 2 hingga 2,5, dengan nilai median tertinggi pada 

kelas_1 dan kelas_2, sedangkan nilai median terendah terdapat 

pada kelas_3. Dari sebaran data tersebut, suatu kelas 

perkuliahan memiliki outlier. Nilai outlier-nya adalah kelas_1 

mendekati 17,5; kelas_2 di atas 17,5; dan kelas_3 di atas 7,5. 

Variasi data untuk emosi tidak senang terlihat sangat tinggi di 

kelas_1 dan kelas_2, yang dapat dilihat pada gambar kotak 

yang lebar dengan jumlah maksimal di atas 7,5. 

IV. KESIMPULAN 

Penelitian ini dimulai dari pengumpulan dataset berupa 

gambar yang diambil dari tangkapan layar oleh dosen pada saat 

pembelajaran daring sinkron. Pengambilan data gambar ini 

merupakan salah satu kegiatan wajib yang dilakukan di 

Politeknik Caltex Riau sebagai bukti komunikasi tatap muka di 

dalam kelas. Gambar-gambar ini diklasifikasikan menjadi 

ekspresi emosi yang menjadi salah satu alat ukur bagi dosen 

untuk mengukur minat, motivasi, dan memantau keterlibatan 

mahasiswa dalam proses pembelajaran daring.  

Hasil klasifikasi emosi tersebut dianalisis berdasarkan tipe 

kuliah, jam kuliah, jurusan kuliah, dan kelas kuliah. Pada hasil 

klasifikasi emosi untuk tipe kuliah teori, hasil tertinggi 

diperoleh pada emosi senang dan juga pada emosi tidak senang. 

Hal ini ditunjukkan dari nilai maksimum, nilai rerata, dan 

ukuran plotting kotak. Ini berarti bahwa tipe kuliah teori 

memiliki pengaruh yang lebih tinggi terhadap emosi 

mahasiswa jika dibandingkan dengan kuliah praktik. Hasil 

klasifikasi emosi lainnya didapatkan berdasarkan jam kuliah, 

yaitu terdapat nilai yang berbeda untuk emosi senang dan tidak 

senang. Pada emosi senang, data tertinggi diperoleh pada sesi 

pagi, sedangkan untuk emosi tidak senang, nilai tertinggi pada 

sesi setelah siang. Dari hasil klasifikasi berdasarkan jam kuliah, 

dapat disimpulkan bahwa setiap sesi jam kuliah memengaruhi 

emosi mahasiswa secara merata dengan nilai rerata yang 

hampir sama untuk setiap hasil klasifikasi. Hasil klasifikasi 

emosi selanjutnya berdasarkan jurusan perguruan tinggi, yang 

menunjukkan bahwa jurusan Teknik Komputer mendapatkan 

nilai tertinggi untuk emosi senang, kemudian disusul oleh 

Teknik Informatika, Sistem Informasi, dan terendah adalah 

jurusan Master. Secara keseluruhan, dapat disimpulkan bahwa 

terdapat perbedaan yang signifikan pada hasil klasifikasi emosi 

pada masing-masing departemen. Terakhir, hasil klasifikasi 

emosi berdasarkan kelas kuliah menunjukkan bahwa pada 

emosi senang, nilai tertinggi diperoleh pada mahasiswa di kelas 

2, sedangkan emosi tidak senang tertinggi diperoleh pada 

mahasiswa kelas 1. Secara keseluruhan, pada hasil klasifikasi 

emosi berdasarkan kelas siswa, dapat disimpulkan bahwa 

emosi siswa memiliki nilai yang hampir sama karena diperoleh 

nilai rata-rata yang mendekati sama. 

Pada penelitian ini, dianalisis dan divisualisasikan hasil 

klasifikasi (emosi senang dan tidak senang) berdasarkan jenis 

kuliah, jam kuliah, jurusan, dan kelas kuliah. Selain itu, deteksi 

wajah untuk memisahkan wajah di kamera atau wajah di foto 

profil akan menjadi penelitian selanjutnya. 
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Penulis    menyatakan    bahwa    tidak    terdapat    konflik 

kepentingan, baik dalam keadaan tertentu maupun kepentingan 

pribadi, yang akan memengaruhi representasi atau interprestasi 

dari hasil penelitian. 
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