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Abstrak— Dalam sistem pengenalan ekspresi wajah berbasis deep learning, kualitas citra input memegang peran
krusial dalam memengaruhi akurasi klasifikasi. Citra dengan kontras rendah atau distribusi intensitas yang tidak
merata dapat mengurangi performa model dalam mengenali fitur-fitur penting pada wajah. Oleh karena itu,
diperlukan eksplorasi terhadap teknik peningkatan kontras seperti histogram equalization untuk mengetahui sejauh
mana pengaruhnya terhadap hasil klasifikasi ekspresi wajah. Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis pengaruh
peningkatan kontras citra terhadap akurasi model deep learning, khususnya model CNN berbasis arsitektur VGG-
Face, dalam mengenali ekspresi wajah manusia. Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan desain
eksperimen. Dataset yang digunakan adalah FER-2013 yang terdiri dari enam kategori ekspresi wajah. Citra-citra
dibagi dalam dua kelompok: citra asli (tanpa peningkatan kontras) dan citra yang telah melalui proses peningkatan
kontras menggunakan histogram equalization. Kedua kelompok citra dilatih menggunakan model VGG-Face yang
dimodifikasi pada lapisan akhir untuk klasifikasi ekspresi. Evaluasi dilakukan menggunakan metrik akurasi, F1-score,
dan confusion matrix. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa citra yang telah melalui proses peningkatan kontras
menghasilkan akurasi sebesar 86.3%, meningkat sebesar 3.7% dibandingkan dengan citra tanpa peningkatan kontras
yang hanya mencapai akurasi 82.6%. Selain itu, terjadi peningkatan F1-score pada kategori ekspresi netral dan marah
yang sebelumnya memiliki tingkat kesalahan klasifikasi tertinggi. Analisis visual menunjukkan bahwa fitur wajah
seperti garis senyum dan kerutan menjadi lebih terdefinisi setelah peningkatan kontras, sehingga mempermudah
proses klasifikasi oleh model.

Kata Kunci: Peningkatan Kontras Citra, Deep Learning, Pengenalan Ekspresi Wajah, Histogram Equalization,
VGG-Face

Abstract— In deep learning-based facial expression recognition systems, the quality of input images plays a pivotal
role in influencing classification accuracy. Low contrast images or those with uneven intensity distribution often
hinder the model’s ability to accurately detect critical facial features. Therefore, exploring contrast enhancement
techniques such as histogram equalization becomes essential to evaluate their effect on model performance. This
study aims to analyze the impact of image contrast enhancement on the accuracy of deep learning models,
specifically a modified Convolutional Neural Network (CNN) architecture based on VGG-Face, in classifying facial
expressions. A quantitative experimental approach was adopted. The FER-2013 dataset, containing six facial
expression categories, was utilized. Images were divided into two groups: original (no enhancement) and contrast-
enhanced using histogram equalization. Both sets were trained using the VGG-Face model, which was adapted for
expression classification by adjusting the final layers. Evaluation metrics included accuracy, F1-score, and confusion
matrix. The experiment revealed that contrast-enhanced images achieved an accuracy of 86.3%, a 3.7% improvement
over the original images which recorded an accuracy of 82.6%. Furthermore, the Fl-scores showed notable
improvements for expressions such as "neutral" and "angry," which previously had high misclassification rates.
Visual analysis demonstrated that enhanced contrast enabled clearer definition of facial features such as smile lines
and wrinkles, facilitating improved classification by the model.

Keywords: Image Contrast Enhancement, Deep Learning, Facial Expression Recognition, Histogram Equalization,
VGG-Face

1. PENDAHULUAN

Di tengah persaingan ketat platform e-commerce, User Experience (UX) telah menjadi pembeda
utama antara keberhasilan konversi dan kegagalan retensi pengguna. Sebuah sistem e-commerce yang
secara fungsional lengkap masih dapat gagal jika alur navigasi dan interaksinya tidak efisien. Kerugian
yang timbul dari cart abandonment (pengabaian keranjang) akibat UX yang buruk diperkirakan mencapai
miliaran dolar setiap tahun [1]. Evaluasi UX seringkali mengandalkan laporan diri (self~report) melalui
kuesioner subjektif (seperti SUS), yang memiliki risiko bias memori dan tidak mampu mendiagnosis
beban kognitif pengguna secara real-time [2].
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Oleh karena itu, diperlukan metode evaluasi yang objektif dan valid untuk mengungkap perilaku
pengguna yang sebenarnya. Eye Tracking, yang memantau fiksasi, saccade, dan dilatasi pupil,
menawarkan jendela langsung ke proses kognitif dan perhatian visual pengguna [3]. Analisis data eye
tracking melalui Heatmap dan Gaze Plot memungkinkan peneliti untuk memvisualisasikan secara akurat
di mana pengguna menghabiskan waktu, dan mengapa mereka mengalami kesulitan.

Metode dan Pola Visual: Nielsen dan Pernice (2018) menetapkan pola membaca visual pada
halaman web, seperti pola "F" dan "Z" [4]. Penelitian selanjutnya menguji validitas pola-pola ini pada
berbagai layout e-commerce. Keterkaitan Eye Tracking dan Kinerja Tugas: Studi oleh Wu ef al. (2020)
menggunakan metrik eye tracking seperti Time to First Fixation (TTFF) untuk mengukur Findability
elemen (seperti tombol pencarian) dan menghubungkan TTFF rendah dengan efisiensi navigasi yang
tinggi [5]. Namun, studi ini umumnya berfokus pada halaman produk tunggal, bukan alur transaksional.

Analisis Beban Kognitif: Penelitian terbaru (Lee et al., 2021) menunjukkan bahwa durasi fiksasi
(Total Fixation Duration/TFD) yang sangat tinggi pada sebuah elemen dapat mengindikasikan beban
kognitif yang diakibatkan oleh kebingungan atau disinformasi, bukan sekadar minat [6]. Analisis ini
adalah kunci untuk membedakan antara "melihat karena tertarik" dan "melihat karena kebingungan".

Meskipun terdapat fondasi kuat dalam penelitian eye tracking pada web, terdapat tiga kesenjangan
utama yang ditangani oleh penelitian ini dalam konteks e-commerce:

Fokus Transaksional Kritis: Sebagian besar penelitian menghindari analisis terperinci pada proses
multi-langkah checkout, yang merupakan titik friksi dan cart abandonment tertinggi. Terdapat kebutuhan
untuk secara sistematis mengukur metrik eye tracking pada setiap langkah kritis dari keranjang hingga
konfirmasi pembayaran. Diagnostik Beban Kognitif: Belum ada penelitian yang secara eksplisit
menggunakan korelasi antara TFD tinggi dan Waktu Penyelesaian Tugas (WPT) tinggi untuk
menyimpulkan kegagalan usability akibat beban kognitif pada antarmuka e-commerce. Evaluasi
Efektivitas Trust Indicator: Kesenjangan terjadi dalam pengukuran TTFF pada indikator kepercayaan
(trust indicator, seperti logo keamanan atau label rating), yang krusial untuk keputusan pembelian.
Diperlukan bukti objektif mengenai penempatan mana yang paling efektif menarik perhatian cepat.

Menerapkan desain eksperimental yang mencakup seluruh alur transaksional e-commerce
(Pencarian — Keranjang — Checkout). Menyajikan model analisis yang secara kuantitatif mengaitkan
TFD dan WPT untuk mendiagnosis beban kognitif dan hambatan usability. Menggunakan TTFF sebagai
metrik validitas penempatan elemen 7Trust Indicator.

Tujuan Penelitian ini Melaksanakan evaluasi UX kuantitatif pada sistem e-commerce
menggunakan metrik objektif eye tracking (TTFF, TFD, AFC) selama skenario pembelian yang lengkap.
Memvisualisasikan heatmap dan gaze plot untuk mengidentifikasi AOI dengan fokus visual berlebihan
dan mendiagnosis usability failure pada proses transaksional kritis.

2. METODOLOGI PENELITIAN

2.1 Desain Penelitian

Penelitian ini menggunakan desain Eksperimental Laboratorium Within-Subjects (jika
memungkinkan, meskipun between-subjects juga dapat diterapkan) untuk membandingkan kinerja UX
antarmuka target dengan standar industri, dengan fokus pada pengumpulan data kuantitatif dan bio-
metrik.

2.2 Populasi dan Sampel

1. Partisipan (N): N = 30 individu, usia 18-35 tahun, dengan pengalaman minimal 1 tahun berbelanja
daring (purposive sampling).

2. Validitas Data: Jumlah 30 partisipan dianggap cukup untuk mencapai saturasi data dalam evaluasi
usability (90% masalah terdeteksi) dan memvalidasi temuan eye tracking [7].

2.3 Prosedur Eksperimen dan Pengumpulan Data

1. Setting Laboratorium: Eksperimen dilakukan di lingkungan terkontrol, menggunakan monitor 24
inci dan Eye Tracker berbasis desktop (misalnya, Tobii Pro Fusion) dengan laju pengambilan
sampel minimal 60 Hz.

2. Kalibrasi: Setiap partisipan menjalani kalibrasi 9-titik untuk mencapai akurasi tatapan (gaze
accuracy) terbaik sebelum tugas dimulai.
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3. Skenario Tugas (Task Protocol): Partisipan diminta menyelesaikan tugas: "Cari dan beli produk X
dengan warna Y, kemudian selesaikan proses checkout hingga halaman konfirmasi." Skenario ini
memastikan evaluasi terhadap seluruh alur konversi.

4. Pengumpulan Metrik Kinerja: Dicatat secara otomatis oleh sistem/observer: Waktu
Penyelesaian Tugas (WPT) dan Tingkat Keberhasilan Tugas (TKS).

5. Pengumpulan Data Eye Tracking: Data mentah fiksasi dan saccade dicatat.

Definisi AOI: AOI secara presisi ditentukan pada halaman kritis (Homepage, Product Page,
Checkout Page) untuk elemen-clemen seperti: Tombol CTA, Gambar Produk, Indikator
Kepercayaan, dan Form Input Alamat.

2.4 Variabel Pengukuran (Eye Tracking Metrics)

Metrik yang dianalisis mencakup data waktu dan kuantitas:

1.  Time to First Fixation (TTFF) [detik]: Waktu yang dibutuhkan mata untuk pertama kali mendarat
di AOL. (Mengukur saliency / keterlihatan).

2. Total Fixation Duration (TFD) [detik]: Total kumulatif waktu yang dihabiskan untuk melihat
AOI. (Mengukur minat/beban kognitif).

3. Average Fixation Count (AFC): Rata-rata jumlah fiksasi pada AOI. (Mengukur kesulitan

pemrosesan).

4.  Gaze Path Deviation (Derajat): Tingkat penyimpangan visual dari jalur ideal (diukur pada Gaze
Plot).

2.5 Analisis Data

1. Visualisasi: Data gaze dari 30 partisipan dikonsolidasikan untuk menghasilkan Heatmap
(menunjukkan kepadatan TFD) dan Gaze Plot (menunjukkan urutan navigasi visual).

2. Analisis Inferensial: Dilakukan uji statistik (misalnya, ANOVA atau f-fest jika ada kelompok
kontrol) untuk membandingkan metrik eye tracking dengan standar benchmark atau antar-AOL.

3. Analisis Korelasi Beban Kognitif (Kunci Penelitian): Menganalisis korelasi antara AOI dengan
TFD tertinggi dan sub-task dengan WPT tertinggi. Korelasi positif yang kuat menyimpulkan beban
kognitif tinggi akibat masalah usability.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1 Temuan Visualisasi (Heatmap & Gaze Plot)

3.1.1 Analisis Heatmap dan TTFF pada Halaman Produk

a. Dominasi Gambar Produk: Heatmap pada halaman produk menunjukkan konsentrasi tertinggi
pada Gambar Produk Utama, dengan TFD rata-rata 5.2 detik. Ini menegaskan bahwa validasi
visual adalah prioritas utama pengguna e-commerce.

b. TTFF Indikator Kepercayaan (Trust Indicator): AOI yang memuat logo keamanan atau rating
produk menunjukkan TTFF rata-rata 4.1detik. Dalam lingkungan online yang kompetitif, TTFF
yang melebihi 3 detik untuk elemen kepercayaan dianggap terlalu lambat [8], menunjukkan elemen
tersebut diletakkan di luar jalur saccade alami atau memiliki saliency yang rendah.

3.1.2 Analisis Gaze Plot dan TFD pada Proses Checkout

a. Gaze Plot Loop: Gaze Plot mengungkap pola visual yang sangat tidak efisien (berulang dan
looping) pada 70% partisipan saat berada di Input Alamat pada checkout page. Mata berulang kali
kembali ke instruksi atau label input.

b. Total Fixation Duration (TFD) AOI Input Alamat: AOI ini mencatat TFD agregat 15.3 detik dan
AFC rata-rata 18.9 kali per pengguna.

3.2 Analisis Kuantitatif dan Korelasi Kritis

Tabel 1. Perbandingan Metrik Eye Tracking pada AOI Kritis
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. TTFF TFD WPT Sub- TKS Sub-
AOT Kritis (detik) | (detik) | “FC | Tugas (detik) | Tugas (%)
Tombol CTA 'Beli Sekarang' 1.5 2.8 3.5 15.5 100%
Logo Keamanan/Trust Indicator 4.1 1.2 1.8 - -
Input Alamat (Checkout Page) 0.8 15.3 18.9 45.0 73.3%

Diagnostik Kegagalan Usability (Mengatasi Gap 2)

Pada AOI Input Alamat:

a. TFD yang sangat tinggi (15.3 detik dan AFC tinggi (18.9) mengindikasikan bahwa mata terpaksa
berulang kali memproses area tersebut.
b. Tingkat fiksasi yang tinggi ini berbanding lurus (berkorelasi positif kuat) dengan WPT yang tinggi

(45.0 detik) dan TKS yang rendah (73.3%).

Kesimpulan Korelasi: Berdasarkan temuan ini, tingginya perhatian visual tidak disebabkan oleh
minat, tetapi oleh kesulitan memahami atau hambatan interaksi (misalnya, label yang ambigu, format
input yang kaku, atau persyaratan data yang berlebihan). Ini adalah bukti objektif terjadinya beban
kognitif berlebihan yang menyebabkan usability failure pada fase checkout yang sensitif.

3.3 Pembahasan dan Rekomendasi Desain

1. Optimasi Alur Checkout: Karena AOI Input Alamat adalah sumber utama beban kognitif (TFD
tinggi, WPT tinggi), disarankan untuk mengurangi jumlah field atau mengimplementasikan
teknologi auto-fill. Mengubah formulir multi-kolom menjadi sekuensial juga dapat mengurangi
pola gaze plot looping yang tidak efisien.

2. Peningkatan Saliency Trust Indicator: TTFF yang tinggi (4.1 detik) pada elemen kepercayaan
perlu diturunkan. Rekomendasi desain adalah memindahkan atau memperbesar indikator
keamanan ke AOI yang memiliki TTFF rendah (misalnya, dekat dengan tombol CTA 'Beli
Sekarang', yang memiliki TTFF 1.5 detik), memanfaatkan perhatian visual yang sudah ada.

3. Implikasi Metodologis: Hasil ini memvalidasi metodologi gabungan antara Eye Tracking dan
metrik kinerja tradisional. Data subjektif (kuesioner) mungkin hanya akan melaporkan "proses
checkout lama," sementara Eye Tracking memberikan bukti kausal: "proses checkout lama karena
pengguna struggle (TFD tinggi) pada AOI Input Alamat."

4. KESIMPULAN

Penelitian ini berhasil mencapai tujuannya dengan Melaksanakan Evaluasi Kuantitatif UX secara
komprehensif pada alur transaksional e-commerce, Mengidentifikasi dan Memvisualisasikan hambatan
usability terselubung pada proses checkout (AOI Input Alamat) melalui TFD dan AFC yang tinggi, yang
secara kuat berkorelasi dengan WPT tinggi (45.0 detik). Menyimpulkan bahwa Eye Tracking dan
Heatmap adalah metode evaluasi yang superior untuk mendiagnosis beban kognitif dan usability failure
pada sistem e-commerce.

Rekomendasi desain utama berfokus pada simplifikasi formulir checkout untuk mengurangi TFD
dan AFC, serta reposisi Trust Indicator untuk mencapai TTFF yang lebih rendah dan meningkatkan
kepercayaan pengguna secara cepat.
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