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ABSTRACT 

Facial Emotion Recognition (FER) is a field of computer vision that aims to identify human 
emotions based on facial expressions. Convolutional Neural Networks (CNNs) are widely used 
for automatic visual feature extraction; however, they have limitations in modeling spatial 
relationships among facial components. Therefore, this study implements a Graph Neural 
Network (GNN) based on the Graph Attention Network (GAT) architecture and applies Principal 
Component Analysis (PCA) as a feature selection method to improve feature representation 
quality and computational efficiency. The study utilizes the FER-2013 dataset, which consists 
of seven emotion classes: angry, disgust, fear, happy, sad, surprise, and neutral. The research 
stages include data preprocessing, feature extraction using MobileNetV2, dimensionality 
reduction using PCA, graph construction, model training, and performance evaluation using 
accuracy, precision, recall, and F1-score metrics. Four experimental scenarios were evaluated: 
CNN, CNN+PCA, GNN, and GNN+PCA. The results show that the CNN model achieved an 
accuracy of 62%, CNN+PCA achieved 61.95%, GNN achieved 70.71%, and GNN+PCA achieved 
74.32%. Furthermore, the GNN+PCA model obtained a precision of 75.57%, recall of 74.32%, 
and F1-score of 74.64%, representing the best performance among all evaluated models. The 
findings indicate that PCA does not significantly improve CNN performance but substantially 
enhances GNN performance by reducing feature redundancy and optimizing graph-based 
feature representation. In conclusion, the combination of GNN and PCA proved to be more 
effective than CNN and CNN+PCA in recognizing facial emotions on the FER-2013 dataset. 
Therefore, this approach has strong potential as a more accurate deep learning-based facial 
emotion recognition system. 
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ABSTRAK 

Pengenalan emosi wajah (Facial Emotion Recognition/FER) merupakan salah satu bidang 
computer vision yang bertujuan mengidentifikasi emosi manusia berdasarkan ekspresi wajah. 
Convolutional Neural Network (CNN) mampu mengekstraksi fitur visual secara otomatis, namun 
memiliki keterbatasan dalam memahami hubungan spasial antar bagian wajah. Oleh karena itu, 
penelitian ini mengimplementasikan Graph Neural Network (GNN) berbasis Graph Attention 
Network (GAT) serta menerapkan Principal Component Analysis (PCA) sebagai metode feature 
selection untuk meningkatkan kualitas representasi fitur dan efisiensi komputasi. Penelitian 
menggunakan dataset FER-2013 yang terdiri dari tujuh kelas emosi, yaitu angry, disgust, fear, 
happy, sad, surprise, dan neutral. Tahapan penelitian meliputi preprocessing data, ekstraksi fitur 
menggunakan MobileNetV2, reduksi dimensi menggunakan PCA, pembentukan graf, pelatihan 
model, dan evaluasi menggunakan metrik accuracy, precision, recall, dan F1-score. Empat 
skenario pengujian dilakukan, yaitu CNN, CNN+PCA, GNN, dan GNN+PCA. Hasil penelitian 
menunjukkan bahwa model CNN memperoleh akurasi 62%, CNN+PCA 61,95%, GNN 70,71%, 
dan GNN+PCA 74,32%. Selain itu, model GNN+PCA menghasilkan precision 75,57%, recall 
74,32%, dan F1-score 74,64%, yang merupakan performa terbaik di antara seluruh model yang 
diuji. Hasil tersebut menunjukkan bahwa penerapan PCA tidak memberikan peningkatan 
signifikan pada CNN, namun mampu meningkatkan performa GNN melalui reduksi redundansi 
fitur dan optimalisasi representasi graf. Berdasarkan hasil penelitian, kombinasi GNN dan PCA 
terbukti lebih efektif dibandingkan CNN maupun CNN+PCA dalam mengenali emosi wajah pada 
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dataset FER-2013, sehingga berpotensi menjadi pendekatan yang lebih akurat untuk sistem 
pengenalan emosi wajah berbasis deep learning. 
 
Kata Kunci:  CNN; Deep Learning; Facial Emotion Recognition; GNN; PCA. 
 

PENDAHULUAN 

Perkembangan teknologi deep learning telah memberikan kontribusi besar dalam 
bidang computer vision, khususnya dalam pengenalan wajah dan ekspresi wajah secara 
otomatis. Deep learning merupakan cabang dari machine learning yang memanfaatkan jaringan 
saraf tiruan dengan banyak lapisan untuk mempelajari representasi data secara hierarkis dan 
abstrak. Salah satu metode yang paling banyak digunakan dalam pengolahan citra adalah 
Convolutional Neural Network (CNN) yang mampu mengekstraksi fitur visual seperti tepi, 
tekstur, dan bentuk objek secara otomatis melalui proses konvolusi(Gura et al., 2024). 

Salah satu aplikasi penting dalam computer vision adalah Facial Emotion Recognition 
(FER), yaitu proses identifikasi emosi manusia berdasarkan ekspresi wajah. Ekspresi wajah 
merupakan media utama dalam komunikasi non-verbal yang mencerminkan kondisi emosional 
seperti senang, sedih, marah, takut, terkejut, dan netral. Oleh karena itu, teknologi pengenalan 
emosi wajah memiliki peran penting dalam berbagai bidang seperti human–computer 
interaction, keamanan, pendidikan, hingga kesehatan mental (Shehu et al., 2025), Namun, 
proses pengenalan emosi wajah tidaklah mudah karena ekspresi manusia sangat bervariasi dan 
dipengaruhi oleh faktor budaya, kondisi psikologis, pencahayaan, serta pose wajah yang 
berbeda (Shinde et al., 2025). 

Metode CNN telah terbukti efektif dalam mengenali pola visual lokal pada citra wajah 
sehingga mampu mengklasifikasikan ekspresi dengan tingkat akurasi yang cukup tinggi. CNN 
bekerja dengan memproses citra melalui beberapa lapisan konvolusi yang memungkinkan 
model memahami hubungan spasial antar piksel pada gambar wajah(Ramadevi & Das, 2024). 
Meskipun demikian, CNN memiliki keterbatasan dalam memahami hubungan struktural yang 
lebih kompleks antar bagian wajah yang terpisah, seperti hubungan antara mata, alis, dan mulut 
yang sering kali menentukan ekspresi emosi secara keseluruhan (I. Ali & Ghaffar, 2024). 

Untuk mengatasi keterbatasan tersebut, penelitian terbaru mulai memanfaatkan Graph 
Neural Network (GNN) yang mampu memodelkan hubungan antar elemen data dalam bentuk 
graf. Dalam konteks pengenalan emosi wajah, GNN dapat merepresentasikan titik-titik landmark 
wajah sebagai node dan hubungan antar titik tersebut sebagai edge sehingga memungkinkan 
model memahami struktur wajah secara lebih holistik (Fan et al., 2025). Dengan pendekatan ini, 
sistem dapat menangkap hubungan spasial yang lebih kompleks antar bagian wajah 
dibandingkan metode berbasis piksel semata. 

Selain metode klasifikasi, feature selection juga menjadi tahap penting dalam 
meningkatkan performa model pengenalan emosi wajah. Feature selection bertujuan untuk 
memilih fitur yang paling relevan sehingga dapat meningkatkan akurasi model sekaligus 
mengurangi kompleksitas komputasi. Salah satu metode reduksi dimensi yang banyak 
digunakan adalah Principal Component Analysis (PCA) yang bekerja dengan 
mentransformasikan fitur asli menjadi sejumlah komponen utama yang memiliki kontribusi 
terbesar terhadap variasi data (Zuo & Xia, 2025). Penggunaan PCA dapat membantu 
menghilangkan fitur yang redundan serta meningkatkan efisiensi proses pelatihan model (Teng, 
2025) 

Beberapa penelitian sebelumnya telah menunjukkan bahwa CNN mampu memberikan 
akurasi tinggi dalam pengenalan ekspresi wajah, sedangkan pendekatan berbasis graf seperti 
GNN mampu menangkap hubungan spasial antar elemen wajah secara lebih baik (Wang et al., 
2025). Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk mengoptimalkan feature selection dalam 
sistem pengenalan emosi wajah dengan membandingkan performa CNN dan GNN serta 
menganalisis pengaruh penerapan PCA terhadap kedua model tersebut. Hasil penelitian 
diharapkan dapat memberikan kontribusi dalam pengembangan sistem pengenalan emosi 
wajah yang lebih akurat dan efisien untuk berbagai aplikasi di dunia nyata. 

 

METODE PENELITIAN 

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif eksperimental yang bertujuan untuk 
mengevaluasi dan membandingkan kinerja dua arsitektur deep learning yaitu Convolutional 
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Neural Network (CNN) dan Graph Neural Network (GNN) dalam tugas Facial Emotion 
Recognition (FER). Pendekatan komparatif digunakan dengan melatih dan menguji kedua model 
menggunakan dataset yang sama namun dengan pendekatan representasi data yang berbeda. 
Metode ini bertujuan untuk memperoleh gambaran objektif mengenai kelebihan dan kekurangan 
masing-masing model dalam mengenali ekspresi wajah manusia. CNN dianalisis berdasarkan 
kemampuannya mengekstraksi fitur spasial lokal dari citra wajah (I. Ali & Ghaffar, 2024), 
sedangkan GNN dianalisis berdasarkan kemampuannya memodelkan hubungan topologis antar 
bagian wajah melalui representasi graf (Fan et al., 2025). 

Gambar 1. Langkah-langkah Metodologi Penelitian 
 
Dataset yang digunakan dalam penelitian ini adalah FER-2013 yang tersedia secara 

publik melalui platform Kaggle dan terdiri dari 35.887 citra wajah grayscale berukuran 224 x 224 
piksel. Setiap citra telah diberi label tujuh kategori emosi yaitu marah, jijik, takut, senang, sedih, 
terkejut, dan netral. Pada pendekatan CNN, citra wajah diproses secara langsung sebagai input 
model. Sementara itu pada pendekatan GNN, citra wajah terlebih dahulu dikonversi menjadi 
struktur graf dengan mengekstraksi 68 titik landmark wajah menggunakan pustaka seperti Dlib 
atau MediaPipe. Setiap titik landmark direpresentasikan sebagai node, sedangkan hubungan 
antar titik direpresentasikan sebagai edge sehingga membentuk struktur graf yang 
menggambarkan hubungan spasial antar bagian wajah. 

Tahap preprocessing dilakukan untuk menyiapkan data sebelum proses pelatihan 
model. Pada metode CNN, preprocessing meliputi konversi citra ke format grayscale, 
normalisasi nilai piksel ke rentang 0 hingga 1, serta penyesuaian ukuran citra menjadi 224×224 
piksel. Untuk meningkatkan variasi data dan kemampuan generalisasi model dilakukan data 
augmentation seperti rotasi, flipping, zooming, dan shifting. Setelah proses ini selesai, dataset 
dibagi menjadi training set sebesar 80%, validation set sebesar 10%, dan testing set sebesar 
10% (Angel et al., 2024). Pada pendekatan GNN, preprocessing juga mencakup ekstraksi 
landmark wajah yang kemudian digunakan untuk membangun graf wajah yang 
merepresentasikan struktur geometris wajah manusia. 

Tahap ekstraksi fitur dilakukan dengan pendekatan yang berbeda pada kedua model. 
Pada CNN, ekstraksi fitur dilakukan secara otomatis melalui lapisan konvolusi yang 
menghasilkan feature map yang merepresentasikan pola visual seperti tepi, tekstur, serta 
bentuk bagian wajah. Hasil ekstraksi kemudian diproses melalui pooling layer untuk mengurangi 
dimensi data sebelum diratakan menggunakan flatten layer dan diteruskan ke lapisan fully 
connected untuk proses klasifikasi. Pada GNN, ekstraksi fitur dilakukan melalui Graph 
Convolutional Layer (GCN) yang memungkinkan setiap node memperbarui representasinya 
berdasarkan informasi dari node tetangga melalui mekanisme message passing sehingga 
hubungan struktural antar bagian wajah dapat dipelajari secara lebih menyeluruh(Akram et al., 
2025). 

Untuk meningkatkan efisiensi model dan mengurangi fitur yang tidak relevan, penelitian 
ini menerapkan teknik feature selection menggunakan Principal Component Analysis (PCA). 
Metode PCA digunakan untuk mereduksi dimensi fitur dengan mempertahankan komponen 
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utama yang memiliki kontribusi terbesar terhadap variasi data. Dengan demikian, fitur yang 
bersifat redundan atau kurang relevan dapat dihilangkan sehingga proses pembelajaran model 
menjadi lebih efisien serta dapat mengurangi risiko overfitting. 

Tahap pelatihan model dilakukan secara terpisah untuk CNN dan GNN menggunakan 
dataset yang telah melalui tahap preprocessing dan feature selection. Model CNN 
diimplementasikan menggunakan framework TensorFlow/Keras, sedangkan model GNN 
diimplementasikan menggunakan PyTorch Geometric yang mendukung pemrosesan data 
berbasis graf. Kedua model dilatih menggunakan optimizer Adam dengan learning rate 0,001, 
batch size 64, dan 100 epoch pelatihan. Fungsi kerugian yang digunakan adalah categorical 
cross-entropy karena penelitian ini merupakan klasifikasi multi-kelas dengan tujuh kategori 
emosi. Selama proses pelatihan dilakukan pemantauan terhadap nilai loss dan accuracy pada 
data latih dan data validasi untuk memastikan model tidak mengalami overfitting maupun 
underfitting. 

Tahap terakhir adalah evaluasi kinerja model yang dilakukan menggunakan data uji yang 
tidak digunakan selama proses pelatihan. Evaluasi dilakukan menggunakan beberapa metrik 
yaitu accuracy, precision, recall, F1-score, dan confusion matrix untuk mengukur performa 
klasifikasi secara menyeluruh. Selain itu penelitian ini juga mempertimbangkan waktu inferensi 
untuk menilai efisiensi komputasi masing-masing model dalam menghasilkan prediksi. Hasil 
evaluasi dari CNN dan GNN kemudian dibandingkan untuk menentukan model yang paling 
efektif dalam mengenali emosi wajah. CNN diharapkan memiliki keunggulan dalam mengenali 
pola visual lokal seperti kontur wajah dan tekstur pada area mata atau bibir, sedangkan GNN 
diharapkan lebih mampu memahami hubungan spasial global antar bagian wajah melalui 
representasi graf. 

 
HASIL DAN PEMBAHASAN 

Penelitian ini bertujuan membandingkan performa metode Convolutional Neural 
Network (CNN), CNN dengan Principal Component Analysis (CNN+PCA), Graph Neural Network 
(GNN), dan GNN dengan Principal Component Analysis (GNN+PCA) dalam klasifikasi ekspresi 
wajah menggunakan dataset FER2013. Dataset yang digunakan terdiri dari lima kelas emosi 
yaitu angry, happy, neutral, sad, dan surprise. Sebelum proses pelatihan dilakukan, seluruh citra 
mengalami tahap preprocessing berupa konversi grayscale menjadi RGB, resize citra menjadi 
224×224 piksel, normalisasi data, serta augmentasi citra untuk meningkatkan variasi data dan 
mengurangi risiko overfitting. Pada model GNN dilakukan ekstraksi landmark wajah yang 
kemudian direpresentasikan dalam bentuk graph menggunakan metode K-Nearest Neighbor 
(KNN). 

Hasil pengujian model CNN berbasis MobileNetV2 menunjukkan bahwa model mampu 
mempelajari karakteristik ekspresi wajah dengan cukup baik. Selama proses pelatihan terjadi 
peningkatan nilai accuracy dan penurunan loss yang menandakan model berhasil mengenali 
pola-pola visual pada citra wajah. Berdasarkan hasil evaluasi, model CNN memperoleh accuracy 
sebesar 62% dengan weighted precision sebesar 69% dan weighted recall sebesar 62%. Hasil 
confusion matrix menunjukkan bahwa sebagian besar prediksi berada pada diagonal utama, 
terutama pada kelas happy dan surprise yang memiliki karakteristik ekspresi lebih mudah 
dibedakan dibandingkan kelas lainnya. 

 

 

Gambar 2 Grafik Accuracy dan Loss Model CNN 



 
Jurnal Minfo Polgan (JMP) – Vol 15 No 2, Mei-Agustus 2026 
 

Harahap, S., et al  2124 
 

 

 

Gambar 3 Confusion Matrix Model CNN 

Pada skenario CNN+PCA, fitur hasil ekstraksi CNN direduksi menggunakan PCA untuk 
mengurangi kompleksitas data. PCA berhasil menurunkan jumlah fitur dari 1280 menjadi 128 
fitur dengan mempertahankan sekitar 90% informasi penting. Meskipun proses reduksi dimensi 
mampu meningkatkan efisiensi komputasi, hasil evaluasi menunjukkan bahwa akurasi model 
hanya mencapai 61,95%. Hasil ini mengindikasikan bahwa sebagian informasi diskriminatif yang 
penting untuk membedakan ekspresi wajah ikut berkurang selama proses reduksi dimensi 
sehingga performa klasifikasi sedikit menurun dibandingkan CNN tanpa PCA. 
 

 

Gambar 4 Grafik Perkembangan Akurasi dan Loss CNN + PCA 

 

 

Gambar 5 Confusion Matrix Hasil Pengujian Model CNN + PCA 

Pada model GNN, representasi wajah dibangun menggunakan struktur graph yang 
memanfaatkan hubungan antar landmark wajah. Model CNN-GAT yang digunakan mampu 
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mempelajari hubungan geometris antar titik wajah dengan baik. Hasil pelatihan menunjukkan 
nilai training accuracy mencapai 86,38% dengan loss yang terus menurun hingga akhir 
pelatihan. Berdasarkan hasil evaluasi, model GNN memperoleh accuracy sebesar 70,71%, 
precision sebesar 74,07%, recall sebesar 70,71%, dan F1-score sebesar 71,38%. Hasil ini 
menunjukkan bahwa pendekatan berbasis graph memiliki kemampuan yang baik dalam 
memahami pola geometris wajah untuk klasifikasi ekspresi. 

 

 
Gambar 6 Grafik Perubahan Nilai Loss 

 
Gambar 7 Hasil Evaluasi Model CNN-GAT 

Pada model GNN+PCA dilakukan reduksi dimensi terhadap fitur node sebelum proses 
pembentukan graph. Berbeda dengan hasil pada CNN, penerapan PCA pada GNN justru 
memberikan peningkatan performa. Hasil evaluasi menunjukkan accuracy meningkat menjadi 
74,32%, precision sebesar 75,57%, recall sebesar 74,32%, dan F1-score sebesar 74,64%. 
Peningkatan tersebut menunjukkan bahwa PCA berhasil mengurangi redundansi dan noise pada 
fitur node sehingga proses pembelajaran hubungan antar landmark menjadi lebih efektif. Selain 
itu, struktur graph tetap dipertahankan sehingga informasi geometris penting pada wajah tidak 
hilang selama proses reduksi dimensi. 

 

 
Gambar 8 Perkembangan Accuracy dan 

Loss GNN + PCA 

 
Gambar 9 Hasil Evaluasi Model CNN-GAT-

PCA 

 
Berdasarkan seluruh hasil pengujian, diperoleh bahwa model CNN menghasilkan 

akurasi sebesar 62%, CNN+PCA sebesar 61,95%, GNN sebesar 70,71%, dan GNN+PCA 
sebesar 74,32%. Hasil tersebut menunjukkan bahwa PCA memberikan dampak yang berbeda 
pada masing-masing model. Pada CNN, reduksi dimensi menyebabkan sebagian informasi 
visual penting hilang sehingga performa sedikit menurun. Sebaliknya, pada GNN, PCA mampu 
meningkatkan kualitas representasi fitur dengan mengurangi redundansi antar fitur landmark 
tanpa menghilangkan hubungan geometris antar node. Dengan demikian, kombinasi GNN+PCA 
menjadi model terbaik dalam penelitian ini karena mampu menghasilkan performa klasifikasi 
tertinggi dibandingkan model lainnya. 
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Tabel 1 Analisis Perbandingan CNN + PCA dan GNN + PCA 

 

 
Secara keseluruhan, penelitian ini membuktikan bahwa representasi fitur memiliki 

pengaruh yang sangat besar terhadap performa sistem pengenalan emosi wajah. CNN lebih 
unggul dalam menangkap informasi visual dan tekstur citra, sedangkan GNN lebih efektif dalam 
memahami hubungan geometris antar landmark wajah. Hasil penelitian juga menunjukkan 
bahwa optimasi feature selection menggunakan PCA lebih efektif diterapkan pada GNN 
dibandingkan CNN. Oleh karena itu, kombinasi GNN dan PCA dapat menjadi alternatif yang 
menjanjikan untuk meningkatkan performa sistem klasifikasi ekspresi wajah berbasis deep 
learning. 
 

KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, dapat disimpulkan bahwa penerapan 
Principal Component Analysis (PCA) sebagai metode feature selection memberikan pengaruh 
yang berbeda terhadap model Convolutional Neural Network (CNN) dan Graph Neural Network 
(GNN) dalam sistem pengenalan emosi wajah menggunakan dataset FER-2013. Hasil pengujian 
menunjukkan bahwa model CNN memperoleh akurasi sebesar 62%, sedangkan CNN+PCA 
memperoleh akurasi 61,95%, yang mengindikasikan bahwa reduksi dimensi menggunakan PCA 
tidak memberikan peningkatan performa pada CNN karena sebagian informasi visual penting 
ikut berkurang selama proses seleksi fitur. Sementara itu, model GNN menghasilkan akurasi 
sebesar 70,71% dan meningkat menjadi 74,32% setelah penerapan PCA. Selain itu, model 
GNN+PCA juga memperoleh nilai precision sebesar 75,57%, recall sebesar 74,32%, dan F1-
score sebesar 74,64%, yang merupakan performa terbaik dibandingkan seluruh model yang 
diuji. Hasil penelitian ini membuktikan bahwa representasi berbasis graf mampu menangkap 
hubungan geometris antar bagian wajah secara lebih efektif dibandingkan pendekatan berbasis 
citra piksel. PCA juga terbukti mampu mengurangi redundansi fitur dan meningkatkan kualitas 
representasi data pada model GNN tanpa menghilangkan informasi struktural yang penting. 
Dengan demikian, kombinasi GNN dan PCA merupakan pendekatan yang paling optimal dalam 
penelitian ini serta berpotensi digunakan untuk mengembangkan sistem pengenalan emosi 
wajah yang lebih akurat dan efisien pada berbagai aplikasi berbasis deep learning. 
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