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ABSTRACT 

Facial recognition-based biometric systems are widely used in attendance and security 

applications because they do not require physical contact and are easy to implement on various 

devices. However, image resolution can affect the accuracy and computation time of facial 

recognition systems. This study developed a system with varying architectures and input 

resolutions, namely 512×512, 256×256, 128×128, 64×64, and 32×32 pixels. The dataset 

consisted of 480 images, including 240 face images and 240 non-face images. Evaluation was 

conducted using accuracy and training and testing computation times. The results showed that 

the 512×512 pixel resolution yielded the highest training accuracy of 55.00%, and the 512×512-

pixel resolution required the longest training time of 504.23 seconds. In testing using new data, 

the 256×256 pixel resolution demonstrated optimal performance with an accuracy of 72.50% and 

a computation time of approximately 0.1602 seconds. Based on these results, the 256×256 pixel 

resolution can be recommended as the preferred choice for implementing a CNN based facial 

recognition system with limited computational resources.  

Keywords: Convolutional Neural Network, face recognition, biometrics, image resolution, 

computer vision. 

 

ABSTRAK  

Sistem biometrik berbasis pengenalan wajah banyak digunakan pada aplikasi presensi dan 

keamanan karena tidak memerlukan kontak fisik serta mudah diterapkan pada berbagai 

perangkat. Namun, resolusi citra dapat memengaruhi tingkat akurasi dan waktu komputasi sistem 

pengenalan wajah. Penelitian membangun sebuah sistem yang memiliki arsitektur dan input 

resolusi yang bervariasi, yaitu 512×512, 256×256, 128×128, 64×64 dan 32×32 piksel. Dataset 

yang digunakan terdiri atas 480 citra yang meliputi 240 citra wajah dan 240 citra non-wajah. 

Evaluasi dilakukan menggunakan akurasi dan waktu komputasi pelatihan dan pengujian. Hasil 

penelitian menunjukkan bahwa resolusi 512×512 piksel menghasilkan akurasi pelatihan tertinggi 

sebesar 55,00% dan resolusi 512×512 piksel memerlukan waktu pelatihan terlama yaitu 504,23 

detik. Pada pengujian menggunakan data baru, resolusi 256×256 piksel menunjukkan performa 

yang sesuai dengan akurasi 72,50% dan waktu komputasi sekitar 0,1602 detik. Berdasarkan hasil 

tersebut, resolusi 256×256 piksel dapat direkomendasikan sebagai pilihan untuk implementasi 

sistem pengenalan wajah berbasis CNN dengan keterbatasan sumber daya komputasi.  

Kata kunci: Convolutional Neural Network, pengenalan wajah, biometrik, resolusi citra, 

computer vision. 

 

PENDAHULUAN 

 Saat ini sistem keamanan sudah sangat berkembang, salah satunya adalah sistem 

biometrik. Sistem biometrik sendiri adalah sistem verifikasi yang mengandalkan identitas 
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biologis seseorang (Zahra et al., 2024). Sistem biometrik tidak hanya berlaku untuk 

keamanan saja. Dari banyaknya sistem biometrik yang beredar, sistem yang memiliki 

fleksibilitas tinggi adalah sistem pengenalan wajah, karena jika dibandingkan dengan 

metode lain seperti sidik jari dan iris mata tidak perlu melakukan kontak fisik dan bisa 

digunakan di berbagai kondisi (Setiawan & Tjahyanti, 2024). Banyak aplikasi sudah 

mengandalkan sistem biometrik berbasis wajah sebagai fitur tambahan untuk 

memudahkan penggunanya. Wajah merupakan bagian tubuh manusia yang berguna  

untuk menunjukkan ekspresi, pengenalan dan juga berkomunikasi (Sigit Guntoro et al., 

2022). Sistem biometrik ini sudah banyak diterapkan di keamanan perangkat, absensi, 

boarding pass, dan masih banyak lagi. Oleh sebab itu, saat ini sistem pengenalan wajah 

lebih banyak dipilih sebagai sistem keamanan atau absensi. 

 Penggunaan sistem pengenalan wajah terus meningkat pada berbagai bidang seperti 

sistem presensi, autentikasi perangkat, hingga keamanan layanan digital karena mampu 

memberikan proses identifikasi tanpa kontak fisik dan lebih praktis dibandingkan metode 

biometrik lainnya. Penelitian oleh Aisah Lestari et al. (2026) menghasilkan bahwa 

implementasi sistem presensi mahasiswa berbasis pengenalan wajah menggunakan 

model FaceNet dengan Convolutional Neural Network (CNN) sebagai backbone mampu 

menghasilkan tingkat akurasi yang tinggi dalam proses identifikasi pengguna. Hasil 

tersebut menunjukkan bahwa teknologi pengenalan wajah telah memiliki tingkat 

keandalan yang baik untuk digunakan pada sistem presensi dengan basis biometrik. 

Namun demikian, tingginya akurasi sistem juga perlu diimbangi dengan kecepatan 

komputasi agar dapat diterapkan secara optimal pada perangkat dengan sumber daya yang 

terbatas. karenanya, diperlukan penelitian lebih lanjut tentang faktor-faktor yang 

memengaruhi keseimbangan antara akurasi dan kecepatan waktu komputasi, salah 

satunya adalah pemilihan resolusi citra masukan. 

 Berdasarkan permasalahan tersebut, penelitian ini menawarkan solusi berupa 

analisis pengaruh variasi resolusi citra terhadap performa Convolutional Neural Network 

(CNN) pada sistem pengenalan wajah. Seluruh model dibangun menggunakan arsitektur 

CNN, parameter pelatihan, proses preprocessing, serta dataset yang sama, sehingga satu-

satunya variabel yang dibedakan adalah ukuran resolusi citra masukan. Pendekatan ini 

memungkinkan pengukuran secara objektif mengenai hubungan antara resolusi citra 

dengan tingkat akurasi serta waktu komputasi, sehingga dapat diperoleh resolusi yang 

memberikan keseimbangan terbaik antara ketepatan identifikasi dan efisiensi komputasi. 

Pengolahan citra adalah kumpulan cara yang digunakan untuk memperbaiki kualitas 

gambar sebelum menganalisisnya lebih lanjut (Setiawan & Tjahyanti, 2024). Berdasarkan 

penelitian ini, pengolahan citra yang dipakai adalah pendekatan Deep Learning. Deep 

Learning merupakan cabang dari machine learning yang menggunakan Artificial Neural 

Network dengan banyak hidden layer untuk mengenali pola dan karakteristik data secara 

otomatis (Raup et al., 2022). Tidak seperti cara tradisional yang perlu mengambil fitur 

secara manual, Deep Learning bisa belajar fitur secara bertahap langsung dari data yang 

masuk. Ini membuatnya bisa mengenali pola yang rumit dengan akurasi yang lebih tinggi. 
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Kemampuan tersebut membuat Deep Learning dapat diterapkan pada berbagai bidang 

pengolahan citra, contohnya klasifikasi citra, deteksi objek, segmentasi, serta sistem 

pengenalan wajah. Salah satu arsitektur yang sering kali digunakan adalah Convolutional 

Neural Network (CNN). 

 Penelitian sebelumnya oleh Aisah Lestari et al. (2026) berfokus pada implementasi 

model FaceNet dengan Convolutional Neural Network (CNN) sebagai backbone dan 

metode KNN untuk sistem presensi mahasiswa berbasis pengenalan wajah, dengan 

mengevaluasi kemampuan sistem dalam melakukan identifikasi pengguna secara akurat. 

Namun, penelitian tersebut belum membahas pengaruh variasi resolusi citra masukan 

terhadap kinerja model, baik dari aspek akurasi maupun efisiensi komputasi. Sementara 

itu, penelitian Atmawijaya & Radiyah (2024) memanfaatkan FaceNet sebagai komponen 

autentikasi multi-faktor yang menitikberatkan pada aspek keamanan dan privasi sistem, 

bukan pada optimasi resolusi citra maupun efisiensi komputasi model. Berbeda dengan 

penelitian-penelitian tersebut, penelitian ini secara khusus mengevaluasi lima variasi 

resolusi citra, yaitu 512×512, 256×256, 128×128, 64×64, dan 32×32 piksel menggunakan 

arsitektur CNN yang sama untuk menentukan resolusi yang memberikan keseimbangan 

terbaik antara akurasi dan waktu komputasi pada sistem pengenalan wajah. 

Tujuan penelitian ini adalah menganalisis pengaruh variasi resolusi citra terhadap 

performa Convolutional Neural Network (CNN) pada sistem pengenalan wajah 

berdasarkan dua variabel utama, yaitu tingkat akurasi dan waktu komputasi. Melalui 

pengujian pada lima variasi resolusi citra (512×512, 256×256, 128×128, 64×64, dan 

32×32 piksel), penelitian ini bertujuan menentukan resolusi citra yang menghasilkan 

keseimbangan terbaik antara akurasi pengenalan wajah dan efisiensi komputasi sehingga 

dapat dijadikan acuan dalam pengembangan sistem biometrik berbasis CNN. 

 

METODE PENELITIAN 

 Penelitian ini menerapkan metode eksperimen dengan pendekatan kuantitatif. 

Metode eksperimen dipilih karena tujuan penelitian adalah untuk memahami dampak 

perubahan resolusi gambar terhadap kinerja model Convolutional Neural Network (CNN) 

dalam sistem pengenalan wajah melalui uji yang terstandarisasi. Pendekatan kuantitatif 

diterapkan karena hasil penelitian diukur dengan data numerik dalam bentuk akurasi dan 

waktu komputasi yang selanjutnya dianalisis secara objektif. 

 Penelitian ini menggunakan desain eksperimen satu faktor, yang berarti hanya ada 

satu variabel bebas dalam eksperimentasi. Dalam studi ini, variabel bebas tersebut adalah 

resolusi gambar input yang meliputi 512×512, 256×256, 128×128, 64×64, dan 32×32 

piksel, sementara variabel terikatnya adalah kinerja model CNN yang dievaluasi 

berdasarkan akurasi serta waktu komputasi. Semua variabel lainnya, seperti struktur 

CNN, parameter pelatihan, tahap preprocessing, jumlah dataset, optimizer, ukuran batch, 

dan jumlah epoch, tetap konstan agar perbedaan hasil yang didapatkan hanya disebabkan 

oleh variasi resolusi gambar. Dengan alur penelitian seperti pada gambar 1. 
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Gambar 1. Diagram Alur Sistem 

 

Eksperimen dilakukan dengan membandingkan hasil kerja model jaringan saraf 

tiruan konvolusi (CNN) pada berbagai jenis resolusi gambar wajah. Convolutional Neural 

Network (CNN) merupakan pengembangan dari multilayer perceptron (MLP) yang 

merupakan jenis jaringan saraf yang bukan bergerak secara berulang melainkan bergerak 

maju karena termasuk kedalam neural network bertipe feed forward(Sriani & Nabila, 

2024). CNN dapat memahami rincian citra dengan lebih baik karena mempunyai struktur 

yang mirip dengan cara otak manusia mengolah informasi visual. Setiap resolusi 

digunakan sebagai masukan ke model yang sama, sehingga perbedaan hasil kinerjanya 

dapat dilihat dan dianalisis berdasarkan perubahan ukuran gambar.  

 

Perangkat yang Digunakan 

Perangkat lunak yang digunakan dalam mengembangkan sistem adalah google 

colab dengan spesifikasi seperti pada tabel 1. 

 

Tabel 1. Spesifikasi Perangkat Lunak 

Spesifikasi Keterangan 

System Ram 12,7GB 

GPU Ram 15.0GB 

System Ram 112,6GB 

 

Pengumpulan Dataset 

Penelitian ini melakukan proses pengumpulan dataset yang terdiri atas dua kategori 

citra, yaitu citra wajah dan citra non-wajah. Pengolahan citra sendiri termasuk kedalam 
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computer vision. Computer Vision merupakan kemampuan sebuah mesin untuk melihat 

atau mengenali gambar, dengan kemampuan yang sama atau bahkan lebih baik daripada 

penglihatan manusia (Mulya et al., 2023). Dalam sistem keamanan, teknologi ini 

digunakan untuk pengenalan wajah guna akses kontrol, deteksi objek dan gerakan untuk 

pemantauan area tertentu, serta analisis perilaku mencurigakan untuk pencegahan 

kejahatan (Irfansyah et al., 2025).Penggunaan kedua kategori tersebut bertujuan agar 

model Convolutional Neural Network (CNN) tidak hanya mampu mengenali 

karakteristik wajah secara mendalam, tetapi juga mampu membedakannya dari objek lain 

yang bukan termasuk wajah. Pendekatan ini dinilai lebih cocok karena proses 

pembelajaran model tidak hanya berfokus pada pola visual wajah, melainkan juga 

mencakup pola visual non-wajah, sehingga model dapat menghasilkan kemampuan 

klasifikasi yang lebih baik dan lebih general. 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini berjumlah 480 citra, yang terdiri atas 

240 citra wajah dan 240 citra non-wajah. Data dikumpulkan dari foto orang terdekat 

peneliti, dengan beberapa kriteria pengambilan gambar, seperti foto dari berbagai angle 

guna memaksimalkan pelatihan data yang akan digunakan. Mulai dari menghadap 

kamera, 45° ke kanan dan kiri, 45° ke atas dan ke bawah. Apabila terdapat foto yang tidak 

sesuai kriteria peneliti akan menggantu foto tersebut dengan foto baru yang lebih sesuai 

dengan ketentuan. Seluruh data tersebut kemudian dibagi menjadi dua bagian, yaitu data 

latih (training data) dan data uji (testing data). Data latih digunakan sebagai dasar dalam 

membangun dan melatih model CNN, sedangkan data uji digunakan untuk mengukur 

kemampuan penyamarataan model dalam mengenali data yang belum pernah dipelajari 

sebelumnya. 

 

Perancangan CNN 

 Pada penelitian ini, sistem pengenalan wajah dibangun menggunakan metode 

Convolutional Neural Network (CNN) yang dipilih karena kemampuannya dalam 

melakukan ekstraksi fitur secara otomatis dari citra masukan tanpa memerlukan proses 

ekstraksi fitur secara manual. Arsitektur CNN yang digunakan terdiri atas empat lapisan 

utama, yaitu lapisan konvolusi (Convolutional Layer), lapisan aktivasi (Activation 

Layer), lapisan penggabungan (Pooling Layer), dan lapisan terhubung penih (Fully 

Connected Layer) (Azmi et al., 2023). 

 

Evaluasi Model 

 Pada tahap ini, penelitian membangun lima skenario CNN dengan arsitektur dan 

parameter pelatihan yang sama, namun menggunakan variasi resolusi citra yaitu 

512×512, 256×256, 128×128, 64×64 dan 32×32 piksel. Setiap model diuji menggunakan 

data testing untuk memperoleh nilai akurasi dan waktu komputasi. Performa model 

dievaluasi dengan rumus akurasi, precision, recall, dan F1-Score. 
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1. Menghitung Akurasi 

𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
× 100% 

Keterangan : 

TP (True Positive) = wajah dikenali sebagai wajah.  

TN (True Negative) = non-wajah dikenali sebagai non-wajah.  

FP (False Positive) = non-wajah dikenali sebagai wajah.  

FN (False Negative) = wajah dikenali sebagai non-wajah. 

 

2. Menghitung Precision 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

Keterangan : 

TP (True Positive) = wajah dikenali sebagai wajah.  

FP (False Positive) = non-wajah dikenali sebagai wajah.  

 

3. Menghitung Recall 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

Keterangan : 

TP (True Positive) = wajah dikenali sebagai wajah.  

FN (False Negative) = wajah dikenali sebagai non-wajah. 

 

4. Menghitung F1-Score 

𝐹1 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ×
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

Keterangan : 

Precision = tingkat ketepatan model dalam mengklasifikasikan citra sebagai wajah.  

Recall = kemampuan model dalam menemukan seluruh citra wajah yang sebenarnya. 

 

5. Menghitung Waktu Komputasi 

𝑇𝑟𝑎𝑛𝑖𝑛𝑔 𝑡𝑖𝑚𝑒 = 𝑇𝐸𝑛𝑑 − 𝑇𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡 

Keterangan: 

𝑇𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡 = waktu mulai pelatihan.  

𝑇𝑒𝑛𝑑 = waktu selesai pelatihan. 

 

Skenario Pengujian 

Pengujian dilakukan dengan mengevaluasi delapan skenario yang menggunakan 

resolusi citra berbeda. Seluruh skenario menggunakan arsitektur, parameter pelatihan, 

jumlah data, dan proses preprocessing yang sama. Variabel yang dibedakan pada 

penelitian ini hanyalah ukuran resolusi citra masukan. Seluruh model menggunakan 

parameter dan konfigurasi pelatihan secara sama yang memberikan hasil evaluasi dapat 
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dibandingkan secara adil. Kinerja setiap model kemudian dievaluasi berdasarkan akurasi, 

waktu pelatihan, dan waktu pengujian. Melalui evaluasi ini, akan diketahui resolusi citra 

yang memberikan keseimbangan optimal antara akurasi dan kecepatan komputasi dalam 

deteksi wajah menggunakan CNN (Nugroho & Yulia, 2021; Rumapea, 2025). 

 

Tabel 2. Tabel Skenario Pengujian 

Skenario Model Resolusi Citra 

Skenario-1 CNN 512 × 512 

Skenario-2 CNN 256 × 256 

Skenario-3 CNN 128 × 128 

Skenario-4 CNN 64 × 64 

Skenario-5 CNN 32 × 32 

 

Pada tabel 2 dijelaskan bahwa perbedaan dalam resolusi gambar berpengaruh pada 

jumlah informasi visual yang dapat diproses oleh model CNN. Gambar yang memiliki 

resolusi lebih tinggi biasanya menyimpan lebih banyak detail yang dapat membantu 

model dalam mengambil fitur-fitur penting, seperti tekstur, bentuk, dan pola wajah. 

Namun, semakin besar ukuran gambarnya, semakin tinggi juga permintaan komputasi, 

konsumsi memori, dan waktu yang dibutuhkan selama pelatihan serta pengujian. Di sisi 

lain, menggunakan resolusi lebih rendah dapat mempercepat proses komputasi, namun 

dapat mengakibatkan hilangnya informasi visual yang diperlukan oleh model, sehingga 

dapat mempengaruhi tingkat akurasi klasifikasinya(Setia Budi et al., 2024). 

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

Pelatihan CNN 

Pelatihan model Convolutional Neural Network (CNN) dilakukan menggunakan 

delapan variasi resolusi citra, yaitu 512×512, 256×256, 128×128, 64×64 dan 32×32 

piksel. Setiap model dilatih menggunakan parameter yang sama, yaitu optimizer Adam, 

batch size 16, dan jumlah epoch sebanyak 200. Tujuan pengujian ini adalah untuk 

mengetahui perbedaaan resolusi citra terhadap kemampuan model dalam proses 

pengenalan wajah. Total data yang digunakan untuk melatih model terdapat 480 gambar 

yang dibagi menjadi 2 kelas yaitu kelas face (240 gambar) dan non_face (240 gambar). 

 

Tabel 3. Tabel hasil pelatihan CNN 

Resolusi Akurasi (%) Training Time (detik) 

512×512 55.00% 504.23 detik 

256×256 51.11% 339.12 detik 

128×128 48.89% 55.49 detik 

64×64 52.22% 35.39 detik 

32×32 50.00% 22.49 detik 

 

Berdasarkan tabel 3, dari sisi waktu pelatihan, resolusi 512×512 piksel 

membutuhkan waktu training paling lama yaitu 504,23 detik. Sebaliknya, resolusi 32×32 
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piksel memiliki waktu pelatihan tercepat yaitu 22,49 detik. Penurunan waktu pelatihan 

terjadi karena semakin kecil ukuran citra maka jumlah piksel yang diproses oleh layer 

konvolusi juga semakin sedikit sehingga beban komputasi menjadi lebih ringan.  

Secara umum, hasil pelatihan menunjukkan adanya hubungan antara resolusi citra 

dan waktu komputasi. Semakin kecil ukuran resolusi citra yang digunakan, semakin 

singkat waktu pelatihan model CNN. Pada penelitian ini, model dengan resolusi 512×512 

piksel memerlukan waktu pelatihan paling lama, sedangkan model dengan resolusi 32×32 

piksel menunjukkan waktu pelatihan paling singkat. Hal ini terjadi karena peningkatan 

ukuran resolusi menyebabkan jumlah piksel yang diproses oleh setiap lapisan konvolusi 

semakin besar, sehingga beban komputasi dan jumlah operasi yang dilakukan selama 

proses ekstraksi fitur juga meningkat. 

Hasil tersebut searah dengan penelitian Simatupang (2025) yang menjelaskan 

bahwa meskipun algoritma Convolutional Neural Network (CNN) mampu meningkatkan 

akurasi sistem pengenalan wajah secara signifikan, kebutuhan komputasi yang tinggi 

masih menjadi salah satu tantangan utama dalam implementasinya. Penelitian tersebut 

menyatakan bahwa model deep learning memerlukan sumber daya komputasi yang besar 

sehingga optimalisasi efisiensi komputasi masih menjadi fokus penelitian lanjutan. 

Dengan demikian, penggunaan resolusi citra yang sesuai dapat menjadi salah satu 

alternatif untuk menekan beban komputasi tanpa harus mengubah arsitektur model CNN. 

 

Analisis Akurasi Model 

 
Gambar 2. Grafik Akurasi Training & Testing Model 

 

Berdasarkan hasil pelatihan, nilai akurasi tertinggi diperoleh pada resolusi 512x512 

piksel dengan nilai sebesar 55,00%, sedangkan akurasi terendah diperoleh pada resolusi 

128×128 piksel sebesar 48,89%. Hasil ini menunjukkan bahwa resolusi citra memberikan 

perubahan terhadap kemampuan CNN dalam melakukan ekstraksi fitur wajah. Resolusi 

512x512 mampu menjaga informasi penting seperti mata, hidung, mulut, dan kontur 

wajah sehingga fitur yang dipelajari oleh CNN masih cukup bisa untuk membedakan citra 

wajah dan non-wajah. Selain itu, jumlah piksel yang tidak terlalu besar membuat proses 

pembelajaran menjadi lebih cepat sehingga model dapat melakukan penyamarataan 

dengan lebih baik. Sebaliknya, pada resolusi yang sangat rendah seperti 32×32 piksel, 
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sebagian besar detail wajah mengalami kehilangan informasi (information loss). 

Akibatnya, fitur-fitur penting yang dibutuhkan CNN tidak dapat diekstraksi secara 

optimal sehingga akurasi mengalami penurunan. 

Variasi resolusi citra terhadap performa Convolutional Neural Network (CNN) 

pada sistem pengenalan wajah. Penelitian terdahulu yang dilakukan oleh Marvelino 

Wijaya & Eric Samodra (2023) berhasil mengembangkan sistem presensi berbasis face 

recognition menggunakan CNN dengan akurasi sebesar 92,5% dan waktu deteksi 60–66 

milidetik, serta menyimpulkan bahwa CNN mampu memberikan performa yang baik 

untuk pengenalan wajah secara real-time. Namun, penelitian tersebut berfokus pada 

implementasi sistem dan peningkatan kualitas dataset melalui variasi pose wajah serta 

kondisi pencahayaan, tanpa mengevaluasi pengaruh ukuran resolusi citra yang digunakan 

sebagai masukan model. 

Oleh sebab itu, studi ini mengatasi celah yang ada dengan melakukan analisis 

sistematis terhadap berbagai variasi resolusi gambar menggunakan arsitektur CNN, 

parameter pelatihan, prosedur preprocessing, dan dataset yang serupa. Dengan cara ini, 

satu-satunya faktor yang berbeda adalah ukuran resolusi gambar sehingga dampaknya 

terhadap akurasi dan waktu komputasi bisa dievaluasi secara objektif. Metode ini 

memberikan kontribusi baru dengan mengidentifikasi ukuran resolusi gambar yang dapat 

menciptakan keseimbangan terbaik antara akurasi dalam pengenalan wajah dan efisiensi 

dalam komputasi. Hasil dari penelitian ini diharapkan dapat menjadi panduan dalam 

menentukan resolusi gambar yang paling baik untuk pengembangan sistem pengenalan 

wajah berbasis CNN, yang mana hal tersebut belum dibahas dengan detail dalam 

penelitian sebelumnya. 

Penelitian ini secara khusus mengevaluasi pengaruh variasi resolusi citra terhadap 

performa Convolutional Neural Network (CNN) dengan menjaga seluruh variabel 

eksperimen tetap sama, meliputi arsitektur model, parameter pelatihan, proses 

preprocessing, dan dataset. Dengan demikian, perubahan performa yang diamati benar-

benar disebabkan oleh perbedaan resolusi citra sehingga hubungan antara resolusi, 

akurasi, dan waktu komputasi dapat dianalisis secara lebih objektif. Berbeda dengan 

penelitian terdahulu yang lebih berfokus pada pengembangan sistem pengenalan wajah, 

peningkatan akurasi, atau penerapan CNN pada berbagai aplikasi, penelitian ini 

mengidentifikasi resolusi citra yang memberikan keseimbangan terbaik antara kualitas 

pengenalan wajah dan efisiensi komputasi. Temuan ini memperluas kajian mengenai 

optimasi masukan (input optimization) pada sistem pengenalan wajah berbasis CNN yang 

masih relatif jarang dibahas dalam penelitian-penelitian sebelumnya (Setiawan & 

Tjahyanti, 2024; Rumapea, 2025). 

Penelitian ini memberikan kontribusi sederhana bagi pengembangan sistem 

biometrik berbasis pengenalan wajah, khususnya dalam menentukan resolusi citra yang 

sesuai sebelum proses pelatihan maupun implementasi model CNN. Berdasarkan 

pengujian, resolusi 256×256 piksel dapat menghasilkan keseimbangan terbaik antara 

akurasi dan waktu komputasi sehingga berpotensi diterapkan pada sistem presensi, 

autentikasi pengguna, pengendalian akses, maupun perangkat embedded yang memiliki 
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keterbatasan sumber daya komputasi. Selain meningkatkan efisiensi penggunaan memori 

dan waktu pemrosesan, pemilihan resolusi yang optimal juga dapat mendukung 

pengembangan sistem pengenalan wajah yang lebih responsif tanpa memerlukan 

perubahan arsitektur CNN. Oleh karena itu, temuan penelitian ini dapat acuan dalam 

perancangan sistem biometrik berbasis deep learning yang lebih efektif dan efisien 

(Simatupang, 2025; Atmawijaya & Radiyah, 2024; Rumapea, 2025). 

 

Analisis Waktu Komputasi 

 
Gambar 3. Grafik Waktu Komputasi Training Model 

 

Berdasarkan hasil pengujian, waktu pelatihan meningkat seiring bertambahnya 

ukuran resolusi citra. Resolusi 512×512 membutuhkan waktu pelatihan paling lama yaitu 

504.23 detik, sedangkan resolusi 32×32 membutuhkan waktu pelatihan tercepat yaitu 

22,49 detik. Hal ini terjadi karena semakin besar resolusi citra maka jumlah piksel yang 

harus diproses oleh layer konvolusi juga semakin banyak. Akibatnya, jumlah operasi 

matematis yang dilakukan CNN meningkat sehingga waktu pelatihan menjadi lebih lama. 

Sebaliknya, citra dengan resolusi rendah memiliki jumlah piksel yang lebih sedikit 

sehingga proses ekstraksi fitur dan pembelajaran model dapat dilakukan dengan lebih 

cepat. 

 

Hasil Pengujian Data 

Setelah proses pelatihan selesai, setiap model diuji menggunakan citra baru yang 

tidak termasuk dalam data pelatihan. Pengujian dilakukan untuk mengetahui kemampuan 

model dalam melakukan klasifikasi wajah dan non-wajah pada kondisi nyata. 

 
Gambar 4. Grafik Akurasi Training & Testing Model 
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Gambar 5. Grafik Waktu Komputasi Testing Model 

 
Berdasarkan hasil uji coba, resolusi 256×256 piksel menunjukkan kinerja terbaik 

dibandingkan dengan resolusi lainnya karena dapat menciptakan keseimbangan antara 

kualitas visual dan efisiensi dalam pengolahan. Saat menggunakan resolusi yang lebih 

tinggi, seperti 512×512 piksel, jumlah piksel yang diolah menjadi jauh lebih banyak, yang 

berakibat pada peningkatan beban komputasi dan waktu pelatihan yang dibutuhkan. 

Meskipun informasi visual yang diperoleh menjadi lebih kaya, tambahan tersebut tidak 

selalu secara signifikan meningkatkan kemampuan model dalam mengenali pola wajah. 

Sebaliknya, pada resolusi yang lebih rendah, seperti 128×128, 64×64, dan 32×32 piksel, 

kecepatan proses komputasi meningkat, tetapi beberapa rincian wajah mulai hilang 

karena proses downsampling. Hal ini menyebabkan informasi krusial, seperti tekstur 

halus, kontur wajah, dan ciri lokal, tidak lagi terwakili dengan baik, sehingga kemampuan 

CNN dalam mengekstraksi fitur menjadi berkurang. 

Resolusi 256×256 piksel memberikan informasi yang cukup lengkap untuk 

melakukan ekstraksi fitur sambil tetap menjaga peforma komputasi. Dalam ukuran ini, 

lapisan konvolusi dapat mengenali pola-pola penting dari wajah tanpa perlu menangani 

informasi visual yang berlebihan seperti pada resolusi 512×512 piksel. Oleh karena itu, 

model dapat membuat representasi fitur yang lebih konsisten, mencapai tingkat akurasi 

yang lebih tinggi, serta mengurangi waktu pelatihan dibandingkan dengan resolusi yang 

lebih besar atau lebih kecil. Temuan ini menyoroti bahwa peningkatan dalam resolusi 

citra tidak selalu berhubungan langsung dengan peningkatan kinerja model, melainkan 

terdapat resolusi optimal yang memberikan keseimbangan terbaik antara kualitas 

ekstraksi fitur dan kecepatan komputasi. 

 

KESIMPULAN  

Penelitian ini berfokus menguji resolusi citra dan waktu komputasi CNN pada 

sistem identifikasi wajah. Sebanyak 480 gambar (360 wajah, 120 bukan wajah) dilatih 

melalui delapan tingkat resolusi, mulai dari 512×512 hingga 32×32 piksel. Ketika diuji 

dengan data baru, resolusi 256×256 piksel menunjukkan keseimbangan optimal antara 

akurasi (72,50%) dan kecepatan identifikasi (sekitar 0,1602 detik). Oleh karena itu, 

resolusi ini disarankan sebagai pilihan terbaik untuk digunakan dalam sistem pengenalan 

wajah yang menggunakan CNN, terutama pada perangkat dengan kemampuan komputasi 

terbatas yang membutuhkan pengenalan wajah berjalan cepat. Penelitian ini juga 

berkontribusi dalam pengembangan sistem biometrik karena menunjukkan bahwa 
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memilih resolusi gambar yang tepat bisa meningkatkan efisiensi penghitungan tanpa 

mengurangi performa model secara signifikan. Temuan ini bisa digunakan sebagai dasar 

dalam membuat berbagai aplikasi biometrik, seperti sistem absensi, pengendalian akses, 

keamanan, serta pengenalan pengguna pada perangkat mobile atau sistem yang terpasang 

(embedded systems) yang memiliki keterbatasan pada sumber daya yang dimiliki. Untuk 

penelitian berikutnya, sebaiknya diperluas jumlah dan variasi data yang digunakan, serta 

diuji dalam kondisi nyata seperti perubahan cahaya, sudut kamera, penghalang, dan 

ekspresi wajah.Selain itu, bisa juga digunakan arsitektur CNN yang lebih canggih atau 

model berbasis transfer learning untuk meningkatkan akurasi, kemampuan menerapkan 

di berbagai situasi, serta keandalan sistem pengenalan wajah. 
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