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Abstract— This study aims to compare the effect of [0,1] normalization and Z-Score standardization on the 
accuracy of a CNN model for classifying smiling and non-smiling facial expressions. The research uses the 
Smiling or Not Face Data dataset from Kaggle, consisting of 9,200 grayscale facial images sized 64x64 pixels. 
These images were processed through data augmentation and two different preprocessing approaches before 
being trained using an identical CNN architecture.The novelty of this research lies in the direct comparison of 
two preprocessing techniques under a controlled experimental setup to determine which method yields the 
most optimal classification results.The model trained with [0,1] normalization achieved an accuracy of 
87.08%, precision of 87.07%, recall of 87.07%, and f1-score of 87.06%. In contrast, the model trained with Z-
Score standardization achieved an accuracy of 86.30%, precision of 86.28%, recall of 86.29%, and f1-score of 
86.27%.These results indicate that normalization is more effective for binary facial expression classification 
on medium-sized grayscale datasets. Therefore, [0,1] normalization is recommended as the preferred 
preprocessing method when building CNN models for similar tasks. 
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Abstrak— Penelitian ini bertujuan membandingkan pengaruh normalisasi [0,1] dan standardisasi (Z-
Score) terhadap akurasi model CNN pada klasifikasi ekspresi wajah senyum dan tidak senyum. Penelitian 
dilakukan menggunakan dataset Smiling or Not Face Data dari Kaggle yang terdiri dari 9.200 citra wajah 
grayscale berukuran 64x64 piksel. Citra-citra ini kemudian diproses melalui teknik augmentasi serta dua 
pendekatan preprocessing berbeda sebelum dilatih menggunakan arsitektur CNN yang sama.Keunikan 
penelitian ini terletak pada pembandingan langsung antara dua metode preprocessing dalam satu 
eksperimen yang terkontrol, guna mengidentifikasi teknik mana yang memberikan hasil klasifikasi paling 
optimal.Model dengan preprocessing normalisasi [0,1] menghasilkan akurasi 87,08%, precision 87,07%, 
recall 87,07%, dan f1-score 87,06%. Sementara itu, model dengan preprocessing standardisasi Z-Score 
menghasilkan akurasi 86,30%, precision 86,28%, recall 86,29%, dan f1-score 86,27%.Hasil ini 
menunjukkan bahwa teknik normalisasi lebih unggul dalam konteks klasifikasi biner ekspresi wajah pada 
dataset dengan ukuran menengah dan format grayscale. Oleh karena itu, normalisasi direkomendasikan 
sebagai metode preprocessing yang lebih efektif dalam membangun model CNN untuk tugas serupa. 
Kata kunci: CNN, normalisasi, standardisasi, preprocessig, ekspresi wajah, klasifikasi 

Kata Kunci :  K-Means; Pengelompokan Saham; Bank BNI; Akuntansi Investasi; KDD

INTRODUCTION 
Keandalan CNN dalam klasifikasi ekspresi wajah 
sangat dipengaruhi oleh proses praproses data citra 
sebelum pelatihan model dilakukan. Salah satu 
tahapan paling krusial dalam praproses adalah 
teknik normalisasi dan standardisasi data. Langkah 

ini bertujuan untuk menstabilkan distribusi input, 
mengurangi bias akuisisi data, dan meningkatkan 
kemampuan generalisasi model (Agung et al., 2024; 
Madusanka et al., 2023). Normalisasi data 
memproyeksikan nilai piksel ke dalam rentang 
tertentu seperti [0,1], sedangkan standardisasi 
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merubah distribusi nilai ke dalam z-score dengan 
rata-rata nol dan deviasi standar satu. Dalam 
banyak kasus, keberhasilan sistem klasifikasi 
bergantung pada seberapa optimal preprocessing 
diterapkan untuk menciptakan konsistensi dalam 
data pelatihan dan pengujian (Chen et al., 2021; 
Swiderska-Chadaj et al., 2020). 
Namun pada kenyataannya, masih banyak studi 
yang tidak secara eksplisit mengevaluasi pengaruh 
perbandingan antara normalisasi dan standardisasi 
terhadap kinerja CNN dalam tugas klasifikasi 
ekspresi wajah. Sebagian besar penelitian lebih 
terfokus pada arsitektur model, penggunaan teknik 
augmentasi, atau eksplorasi dataset baru. Padahal, 
ketidakstabilan distribusi data antar domain atau 
kondisi pencahayaan dan pose yang bervariasi 
dalam citra ekspresi wajah menuntut adanya 
pendekatan preprocessing yang tepat (Liang et al., 
2023; Nowozin et al., 2022). Masih jarang dijumpai 
penelitian yang menelusuri secara sistematis 
bagaimana pilihan metode preprocessing 
berdampak pada konvergensi, akurasi, dan 
kemampuan generalisasi CNN dalam konteks 
klasifikasi ekspresi wajah yang nyata. 
Studi-studi sebelumnya cenderung mengasumsikan 
bahwa metode preprocessing yang digunakan 
bersifat universal untuk semua jenis data, tanpa 
mempertimbangkan variabilitas dan kompleksitas 
yang dimiliki oleh data ekspresi wajah. Sementara 
itu, pendekatan lain menggunakan teknik 
augmentasi data secara masif, namun tetap 
menghadapi keterbatasan dalam menangani 
pergeseran domain dan distribusi nilai intensitas 
piksel antar subjek (Kopalidis, T., & al., 2024; 
Swiderska-Chadaj et al., 2020). Hal ini 
memperlihatkan adanya kesenjangan dalam 
pemahaman dampak spesifik dari masing-masing 
teknik preprocessing pada struktur pembelajaran 
CNN. 
Beberapa pendekatan yang telah diajukan dalam 
studi terdahulu adalah penggunaan teknik batch 
normalization di dalam arsitektur CNN itu sendiri 
atau penggunaan domain adaptation secara 
eksternal. Meskipun kedua teknik tersebut terbukti 
dapat meningkatkan stabilitas pelatihan dan 
generalisasi, keduanya memiliki keterbatasan dari 
sisi kompleksitas dan kebutuhan data pelatihan 
yang besar (Apicella et al., 2023; Liu et al., 2022). 
Dalam praktiknya, implementasi preprocessing 
yang sederhana seperti normalisasi atau 
standardisasi justru dapat memberikan dampak 
signifikan terhadap performa model, apabila 
dilakukan secara konsisten dan disiplin (Liu et al., 
2022; Yu & J., 2023). 
 Agung et al. (2024) menunjukkan bahwa pipeline 
preprocessing yang cermat, termasuk normalisasi 
intensitas dan augmentasi data, berperan penting 

dalam meningkatkan akurasi CNN pada klasifikasi 
multi-emotion dataset. Sementara itu, (Madusanka 
et al., 2023), menemukan bahwa normalisasi warna 
pada citra medis berdampak langsung pada 
peningkatan AUC model deep learning, terutama 
dalam menghadapi perbedaan domain antar pusat 
data. Penelitian oleh (Salehi et al., 2023) juga 
menggarisbawahi bahwa preprocessing merupakan 
fondasi yang tidak terpisahkan dalam klasifikasi 
citra medis, karena dapat meningkatkan keandalan 
dan reprodusibilitas model, khususnya saat 
digunakan pada data heterogen. 
Walaupun berbagai studi telah membahas 
pengaruh preprocessing secara umum, masih 
belum ada evaluasi mendalam terhadap 
perbandingan dampak dari normalisasi dan 
standardisasi secara khusus dalam klasifikasi 
ekspresi wajah berbasis CNN. Gap penelitian ini 
menjadi penting untuk dijembatani karena 
pemilihan preprocessing yang tepat dapat menjadi 
kunci dalam mengatasi tantangan-tantangan utama 
dalam domain ini, seperti pergeseran domain, 
overfitting, dan distribusi data yang tidak seragam 
(Salehi et al., 2023; Zhao et al., 2024). Oleh karena 
itu, diperlukan studi yang secara sistematis 
mengkaji dampak dari kedua teknik ini dalam 
skenario klasifikasi ekspresi wajah dengan 
mempertimbangkan parameter performa yang 
relevan seperti akurasi, loss, dan kecepatan 
konvergensi model. 
Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis dan 
membandingkan pengaruh teknik normalisasi dan 
standardisasi terhadap performa model CNN dalam 
tugas klasifikasi ekspresi wajah. Studi ini akan 
memberikan kontribusi empiris terhadap 
pengembangan strategi preprocessing yang lebih 
tepat dan efisien untuk sistem pengenalan emosi 
berbasis citra. Dengan menggunakan pendekatan 
eksperimen terkontrol terhadap dua teknik 
preprocessing utama, penelitian ini diharapkan 
dapat memperlihatkan mana di antara keduanya 
yang lebih efektif dalam meningkatkan akurasi dan 
generalisasi CNN. Temuan dari studi ini juga akan 
membantu memperkuat argumen bahwa 
preprocessing bukan hanya langkah awal dalam 
pipeline pembelajaran mesin, melainkan komponen 
inti yang menentukan efektivitas sistem AI secara 
keseluruhan. Dengan demikian, penelitian ini tidak 
hanya menawarkan pemahaman baru secara 
teoritis, tetapi juga kontribusi praktis dalam 
membangun sistem pengenalan ekspresi wajah 
yang lebih andal, hemat sumber daya, dan adaptif 
terhadap kondisi dunia nyata. 
 

MATERIALS AND METHODS 
Penelitian ini menggunakan pendekatan 

eksperimen kuantitatif yang bertujuan untuk 
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membandingkan pengaruh dua teknik 
preprocessing citra—normalisasi (min–max 
scaling) dan standardisasi (z-score scaling)—
terhadap performa klasifikasi ekspresi wajah 
menggunakan model Convolutional Neural 
Network (CNN). Desain penelitian ini dirancang 
untuk memastikan isolasi pengaruh metode scaling 
terhadap performa model, sehingga dapat dianalisis 
secara objektif dan sistematis. 

Langkah pertama dalam eksperimen ini 
adalah menetapkan dataset benchmark yang umum 
digunakan dalam klasifikasi ekspresi wajah seperti 
FER2013 atau RAF-DB. Namun, dalam eksperimen 
ini, digunakan dataset "Smiling or Not Face Data" 
dari Kaggle 
(https://www.kaggle.com/datasets/chazzer/smili
ng-or-not-face-data), yang terdiri dari 13.000 citra 
wajah bergrayscale beresolusi 48x48 piksel, dengan 
dua label ekspresi utama: tersenyum dan tidak 
tersenyum. Distribusi kelas relatif seimbang, dan 
anotasi diberikan berdasarkan ekspresi visual yang 
dikenali secara manual. Dataset ini dipilih karena 
mencerminkan kondisi "in-the-wild" dengan variasi 
pose wajah dan pencahayaan, serta tersedia secara 
terbuka dengan lisensi publik non-komersial. 

Proses preprocessing mengikuti urutan: 
resize ke ukuran input 48x48, augmentasi (rotasi, 
flipping horizontal), lalu dilanjutkan dengan scaling. 
Teknik normalisasi skala [0,1] dilakukan dengan 
rumus: 

𝑥′ =
𝑥 − 𝑥𝑚𝑖𝑛

𝑥𝑚𝑎𝑥 − 𝑥𝑚𝑖𝑛
  

 
Sementara standardisasi Z-score dilakukan dengan 
rumus: 

𝑧 =
𝑥 − μ

σ
  

 
Di mana x adalah nilai piksel, μ adalah rata-rata, dan 
σ adalah deviasi standar dari nilai piksel gambar. 
Kedua metode diterapkan per-channel (karena 
gambar grayscale, hanya satu channel) dan 
dilakukan sebelum augmentasi agar distribusi tetap 
terjaga. 

Seluruh eksperimen menggunakan 
arsitektur CNN yang identik untuk setiap perlakuan 
preprocessing. Pelatihan dilakukan dengan skema 
5-fold cross-validation dan seed acak yang diulang 
lima kali (random_state=42) untuk memastikan 
kestabilan hasil. Evaluasi dilakukan dengan metrik 
akurasi, F1-score, dan kurva ROC. Hasil dianalisis 
secara statistik menggunakan paired t-test dan uji 
Wilcoxon signed-rank untuk membandingkan 
signifikansi perbedaan performa kedua teknik 
preprocessing. 

Penelitian ini juga mencakup uji sensitivitas 
terhadap arsitektur CNN dan domain data yang 

berbeda, untuk mengkaji apakah efek 
preprocessing bersifat konsisten atau kontekstual. 
Kerangka ini mengikuti praktik ablation study yang 
telah dibuktikan efektivitasnya dalam studi 
sebelumnya tentang normalisasi dan standardisasi 
dalam deep learning (Ahsan et al., 2021; Alzubaidi, 
L., Zeadally, et al., 2021; Kopalidis, T., & al., 2024; 
Pires et al., 2020). 

Alat & Bahan Penelitian 

Penelitian ini memanfaatkan kombinasi alat 
dan bahan yang dirancang untuk memungkinkan 
evaluasi eksperimental terhadap dampak teknik 
preprocessing berupa normalisasi dan 
standardisasi dalam konteks klasifikasi ekspresi 
wajah menggunakan Convolutional Neural Network 
(CNN). Framework utama yang digunakan adalah 
PyTorch, yang menyediakan fleksibilitas tinggi 
dalam perancangan arsitektur jaringan saraf dan 
efisiensi dalam proses pelatihan model. Proses 
pelatihan dan evaluasi dilakukan menggunakan 
bahasa pemrograman Python yang dilengkapi 
dengan pustaka pendukung seperti NumPy, Pandas, 
scikit-learn, Matplotlib, dan Seaborn untuk 
keperluan manipulasi data dan visualisasi hasil. 

Pelatihan model dilakukan di lingkungan 
Google Colab, yang menyediakan akselerasi GPU 
berbasis cloud secara gratis dan memungkinkan 
eksperimen berjalan dengan efisien tanpa 
membutuhkan perangkat keras lokal berperforma 
tinggi. Penggunaan Colab juga mendukung 
kolaborasi, replikasi eksperimen, dan integrasi 
dengan Google Drive untuk penyimpanan dataset 
serta hasil pelatihan model. 

Dataset yang digunakan berasal dari 
repositori publik Kaggle, berjudul "Smiling or Not 
Face Data" 
(https://www.kaggle.com/datasets/chazzer/smili
ng-or-not-face-data), yang berisi kumpulan citra 
wajah dengan dua label utama: tersenyum dan tidak 
tersenyum. Dataset ini dipilih karena 
mencerminkan kondisi "in-the-wild" dengan 
berbagai variasi pose wajah dan pencahayaan, 
sehingga relevan untuk pengujian ketahanan model 
CNN dalam kondisi realistis (Yalçin & N., 2024). 

Untuk preprocessing, digunakan dua teknik 
utama: normalisasi skala [0,1] (min–max scaling) 
dan standardisasi (z-score scaling), yang masing-
masing diterapkan pada saluran warna citra secara 
individual. Eksperimen ini bertujuan 
membandingkan performa model CNN ketika 
diterapkan preprocessing yang berbeda terhadap 
dataset yang sama. Proses preprocessing dilakukan 
sebelum citra dimasukkan ke dalam pipeline 
pelatihan CNN. 
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Selain itu, eksperimen juga menggunakan 
beberapa utilitas penting dari PyTorch seperti 
DataLoader untuk membagi dataset ke dalam batch, 
transformasi augmentasi (flipping dan cropping) 
untuk meningkatkan generalisasi model, serta 
modul evaluasi untuk menghitung metrik akurasi. 

Penelitian ini selaras dengan praktik terbaik 
dalam bidang facial expression recognition (FER), di 
mana CNN, preprocessing sistematis, dan dataset 
realistis telah terbukti penting dalam menghasilkan 
model yang akurat dan dapat diandalkan (Elsheikh 
et al., 2024; Kopalidis, T., & al., 2024; Sajjad et al., 
2023). 

Tahapan Penelitian 

Penelitian ini dilakukan melalui serangkaian 
tahapan sistematis yang digambarkan dalam 
Gambar 1. Setiap tahapan dirancang untuk 
mendukung proses eksperimen dalam 
membandingkan dua metode preprocessing 
normalisasi dan standardisasi terhadap performa 
model CNN dalam klasifikasi ekspresi wajah. 

Tahapan pertama adalah Data Akuisisi, yang 
mencakup proses setup dan import library yang 
dibutuhkan untuk eksperimen, serta pemisahan 
dataset menjadi data pelatihan dan data pengujian. 
Setelah data siap, dilakukan proses Pre-Processing 
yang terdiri dari tiga langkah utama, yaitu 
penerapan teknik normalisasi [0,1], standardisasi 
(Z-Score), dan visualisasi data hasil augmentasi 
guna memperkuat generalisasi model. 

Selanjutnya, data yang telah diproses 
dimasukkan ke dalam arsitektur Model CNN, yang 
terdiri dari tiga blok layer konvolusi. Masing-
masing blok terdiri dari Conv2D, 
BatchNormalization, dan MaxPooling2D. Setelah 
proses ekstraksi fitur selesai, data dilanjutkan ke 
Flatten Layer, kemudian diproses dalam Fully 
Connected Layer yang terdiri dari Dense, 
BatchNormalization, Dropout, dan Dense Output 
untuk klasifikasi biner. 

Setelah pelatihan selesai, dilakukan tahap 
Evaluasi Model menggunakan metrik-metrik 
performa, yaitu test loss, akurasi, precision, recall, 
dan f1-score. Evaluasi ini dilakukan terhadap model 
hasil preprocessing normalisasi dan model hasil 
preprocessing standardisasi. 

Tahap terakhir adalah Analisis 
Perbandingan, di mana hasil evaluasi dari kedua 
pendekatan preprocessing dibandingkan secara 
objektif untuk menentukan teknik mana yang 
memberikan performa terbaik pada model CNN. 
Analisis ini menjadi dasar pengambilan kesimpulan 
dalam penelitian.teknik preprocessing terhadap 
performa model CNN dalam klasifikasi ekspresi 
wajah. 

 
Gambar 1 Tahapan Penelitian 

Data Akuisisi 

Tahap awal dalam eksperimen ini 
mencakup persiapan lingkungan pemrograman dan 
pengumpulan data. Proses setup diawali dengan 
inisialisasi kernel Python dan import library seperti 
TensorFlow, Keras, NumPy, Pandas, Matplotlib, dan 
scikit-learn yang berperan dalam proses 
preprocessing, pelatihan, dan evaluasi model. 
Pemilihan pustaka ini sangat penting karena 
mendukung pipeline pemrosesan data secara 
efisien dan memungkinkan pengembangan model 
CNN secara end-to-end (Krichen & M., 2023; Novac 
et al., 2022). 

Dataset yang digunakan berasal dari 
platform Kaggle berjudul “Smiling or Not Face 
Data”, terdiri dari 9.200 citra wajah dalam resolusi 
64x64 piksel grayscale yang telah diberi label 
ekspresi senyum dan tidak senyum. Dataset ini 
dipilih karena mencerminkan kondisi nyata (in-the-
wild) dengan beragam variasi, sehingga cocok 
untuk menguji ketahanan model (Yalçin & N., 2024). 

 
Selanjutnya, data dipisahkan menjadi data 

pelatihan dan pengujian menggunakan metode 
hold-out dengan proporsi 80:20 dan teknik 
stratified split untuk menjaga keseimbangan label. 
Penggunaan parameter random_state dilakukan 
untuk memastikan reproduktibilitas eksperimen 
(Shahrabadi et al., 2024). Validasi model tidak 
dilakukan dengan pembagian eksplisit data validasi, 
melainkan melalui teknik k-fold cross-validation 
pada saat pelatihan, sebagaimana disarankan oleh 
Allgaier & J. (2024) untuk meningkatkan estimasi 
generalisasi model secara lebih andal. 

Preprocessing 

Tahap pre-processing bertujuan untuk 
mempersiapkan citra wajah sebelum masuk ke 
dalam model CNN, agar proses pelatihan 
berlangsung optimal dan akurat. Terdapat tiga 
langkah utama yang diterapkan dalam penelitian 
ini: augmentasi data, normalisasi min–max, dan 
standardisasi Z-score. 
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Pertama, data augmentation digunakan 
untuk meningkatkan keragaman data pelatihan 
secara sintetis guna mencegah overfitting dan 
memperkuat kemampuan generalisasi model (Ma et 
al., 2023). Teknik augmentasi yang diterapkan 
mencakup rotasi acak hingga 15°, flipping 
horizontal, zoom sampai 10%, dan modifikasi 
brightness ±20%. Semua transformasi bersifat 
label-preserving, menjaga integritas semantik citra 
(Hao et al., 2023; Rana et al., 2022). Visualisasi 
augmentasi ditampilkan dengan Matplotlib untuk 
memastikan kualitas transformasi dan sebaran 
kelas tetap merata, sebagaimana disarankan oleh 
Iwana et al  (2021). 
Selanjutnya, dilakukan normalisasi min–max 
dengan mengubah nilai piksel ke rentang  

𝑥′ =  
𝑥 − 𝑥𝑚𝑖𝑛

𝑥𝑚𝑎𝑥 − 𝑥𝑚𝑖𝑛
  

 
Dalam praktiknya, nilai piksel dibagi 

dengan 255 karena format citra 8-bit. Normalisasi 
diterapkan per-channel setelah resizing dan 
sebelum augmentasi. Teknik ini mempercepat 
konvergensi model dan cocok untuk sistem dengan 
keterbatasan sumber daya (Cè et al., 2024; 
Maharana et al., 2022). 

Sebagai pembanding, digunakan pula 
standardisasi Z-score yang mengubah data agar 
memiliki rata-rata nol dan standar deviasi satu, 
sesuai rumus: 

𝑧 =
𝑥 − μ

σ
  

 
σ dihitung dari seluruh dataset pelatihan dan 
digunakan secara global. Standardisasi dilakukan 
sebelum augmentasi agar hasil transformasi tetap 
konsisten. Teknik ini membantu mengurangi 
internal covariate shift, mempercepat pelatihan, 
dan lebih tahan terhadap nilai ekstrim (Dhaka et al., 
2021; Osman et al., 2022). Li et al (2023) 
menambahkan bahwa standardisasi idealnya 
dikombinasikan dengan augmentasi tambahan 
untuk menjaga distribusi data tetap representatif. 

Perancangan dan Implementasi CNN 

Model CNN dirancang dengan pendekatan 
modular yang mempertimbangkan efisiensi, 
kemampuan generalisasi, dan stabilitas selama 
pelatihan. Arsitektur yang digunakan terdiri atas 
tiga blok konvolusi, masing-masing berisi lapisan 
Conv2D dengan 32, 64, dan 128 filter, kernel size 
3x3, fungsi aktivasi ReLU, diikuti oleh 
BatchNormalization dan MaxPooling2D 2x2. 
Setelah blok konvolusi, digunakan 
GlobalAveragePooling2D dan Dropout sebesar 0.4 
untuk mencegah overfitting. Layer output 
menggunakan neuron tunggal dengan aktivasi 

sigmoid karena tugas klasifikasinya adalah biner 
(senyum vs tidak senyum). 

Arsitektur ini terinspirasi dari MobileNet 
dan ResNet-18, karena dinilai efisien untuk dataset 
terbatas (Kopalidis, T., & al., 2024). Global average 
pooling dipilih untuk mengurangi jumlah 
parameter dan memperkuat generalisasi model, 
seperti yang disarankan oleh Pham et al.(2023). 
Implementasi dilakukan menggunakan TensorFlow 
dan Keras, memungkinkan integrasi pipeline 
preprocessing dan training secara seamless. 

Pelatihan Model CNN (Normalisasi dan 
Standardisasi)  

Pelatihan model dilakukan secara terpisah 
untuk masing-masing preprocessing: normalisasi 
dan standardisasi. Masing-masing model dilatih 
menggunakan arsitektur CNN yang sama, dengan 
pengaturan hyperparameter identik: optimizer 
Adam, learning rate awal 0.001 dengan scheduler 
penurunan berbasis ReduceLROnPlateau, batch size 
32, dan jumlah epoch maksimum 50. Early stopping 
diterapkan dengan patience 5 epoch, memantau 
metrik validasi F1-score. Pelatihan dilakukan di 
lingkungan Google Colab dengan akselerasi GPU 
Tesla T4. 

Pembagian data dilakukan secara stratified 
hold-out (80:20), dan setiap eksperimen diulang 
sebanyak lima kali dengan seed acak berbeda. Hal 
ini bertujuan untuk mengukur variabilitas hasil 
akibat random initialization. Teknik augmentasi 
diterapkan seragam di kedua eksperimen untuk 
memastikan bahwa satu-satunya variabel bebas 
adalah teknik preprocessing. Pendekatan ini 
mengikuti prinsip validitas eksperimen komparatif 
yang ditekankan oleh Alzubaidi, L., Zeadally, et 
al.(2021). 

Evaluasi Performa Model dan Analisis Hasil 

Evaluasi performa model dilakukan 
menggunakan berbagai metrik seperti akurasi, 
precision, recall, F1-score, serta ROC-AUC dan PR-
AUC. Evaluasi dilakukan secara makro dan mikro 
untuk mempertimbangkan ketidakseimbangan 
kelas. Metrik tambahan seperti balanced accuracy 
dan Inter-Class Margin Curve Performance (IMCP) 
juga dipertimbangkan untuk memberikan 
pandangan yang lebih adil terhadap performa antar 
kelas Aguilar-Ruiz & Michalak, (2024). 

Analisis statistik dilakukan menggunakan uji 
Wilcoxon signed-rank untuk membandingkan hasil 
preprocessing, karena data metrik bersifat 
berpasangan dan tidak dijamin berdistribusi 
normal. Selain itu, interval kepercayaan 95% 
dihitung menggunakan metode bootstrap untuk 
menangkap variasi antar iterasi dan fluktuasi acak 
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Collins et al., 2024; Varoquaux, G., Cheplygina, V., 
Karrer, et al (2024; Varoquaux et al., 2022) 
menekankan pentingnya pelaporan hasil 
eksperimen yang transparan, termasuk varians, 
agar dapat direproduksi secara ilmiah. 

 
RESULTS AND DISCUSSION 

Hasil Perancangan dan Implementasi CNN 
Model Convolutional Neural Network (CNN) yang 
digunakan dalam penelitian ini dirancang secara 
bertahap dengan tujuan untuk mengekstraksi fitur 
dari citra wajah dan mengklasifikasikan ekspresi ke 
dalam dua kelas, yaitu smile dan non_smile. Tabel 
4.2 menyajikan detail arsitektur CNN yang 
digunakan, termasuk jenis layer, bentuk keluaran 
(output shape), serta jumlah parameter pada 
masing-masing layer. 

Model dimulai dengan lapisan Conv2D sebanyak 
tiga buah, yang masing-masing bertugas 
mengekstrak fitur spasial dari gambar dengan 
jumlah filter yang meningkat pada tiap tahap (32, 
64, dan 128). Setiap lapisan konvolusi diikuti oleh 
BatchNormalization untuk menstabilkan proses 
pelatihan dan mempercepat konvergensi model. 
Selanjutnya, digunakan lapisan MaxPooling2D 
setelah setiap blok konvolusi untuk mengurangi 
dimensi spasial dan menjaga fitur yang paling 
signifikan. 

Setelah tahap ekstraksi fitur, citra diratakan 
menggunakan lapisan Flatten, yang kemudian 
diteruskan ke Dense layer dengan 512 unit neuron. 
Lapisan ini memiliki jumlah parameter terbesar 
(lebih dari 12 juta) karena menghubungkan semua 
unit dari layer sebelumnya. Lapisan ini juga 
dilengkapi dengan BatchNormalization dan 
Dropout untuk menghindari overfitting. 

Lapisan terakhir adalah Dense layer dengan 1 
unit output yang menggunakan fungsi aktivasi 
sigmoid untuk menghasilkan prediksi biner (0 
untuk non_smile dan 1 untuk smile). 

Secara keseluruhan, model ini memiliki total 
12.942.273 parameter, dengan 12.940.801 
parameter yang dapat dilatih dan 1.472 parameter 
yang tidak dapat dilatih (non-trainable), yang 
berasal dari komponen normalisasi batch. Struktur 
ini dirancang untuk menjaga keseimbangan antara 
kompleksitas model dan kemampuan generalisasi 
pada dataset ekspresi wajah. 
 

Tabel 1 Arsitektur Model CNN 
Layer (Type) Output 

Shape 
Jumlah 
Parameter 

Conv2D (conv2d) (None, 
126, 
126, 32) 

896 

BatchNormalization 
(batch_norm) 

(None, 
126, 
126, 32) 

128 

MaxPooling2D 
(max_pooling2d) 

(None, 
63, 63, 
32) 

0 

Conv2D (conv2d_1) (None, 
61, 61, 
64) 

18,496 

BatchNormalization 
(batch_norm_1) 

(None, 
61, 61, 
64) 

256 

MaxPooling2D 
(max_pooling2d_1) 

(None, 
30, 30, 
64) 

0 

Conv2D (conv2d_2) (None, 
28, 28, 
128) 

73,856 

BatchNormalization 
(batch_norm_2) 

(None, 
28, 28, 
128) 

512 

MaxPooling2D 
(max_pooling2d_2) 

(None, 
14, 14, 
128) 

0 

Flatten (flatten) (None, 
25088) 

0 

Dense (dense) (None, 
512) 

12,845,568 

BatchNormalization 
(batch_norm_3) 

(None, 
512) 

2,048 

Dropout (dropout) (None, 
512) 

0 

Dense (dense_1) (None, 
1) 

513 

Total Parameter: 12,942,273 
Trainable Parameters: 12,940,801 
Non-Trainable Parameters: 1,472 

Hasil Pelatihan Model CNN (Normalisasi 
dan Standardisasi) menunjukkan perbandingan 
akurasi pelatihan (train) dan validasi (val) antara 
dua eksperimen model CNN yang menggunakan dua 
metode preprocessing berbeda, yaitu normalisasi 
[0,1] dan standardisasi Z-Score. Garis biru mewakili 
metode normalisasi, sementara garis oranye 
menunjukkan hasil dari metode standardisasi. Garis 
solid menunjukkan akurasi pada data pelatihan, 
sedangkan garis putus-putus menampilkan akurasi 
pada data validasi. 

Secara umum, terlihat bahwa model 
dengan preprocessing standardisasi Z-Score 
menghasilkan akurasi validasi yang lebih stabil dan 
tinggi dibandingkan dengan normalisasi. Akurasi 
validasi pada model dengan normalisasi mengalami 
penurunan signifikan setelah epoch pertama dan 
stagnan di kisaran 50%, menandakan adanya 
overfitting atau kurangnya kemampuan 
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generalisasi dari model tersebut. Sebaliknya, model 
dengan standardisasi menunjukkan tren 
peningkatan yang konsisten hingga mencapai 
puncaknya di sekitar epoch ke-5 dengan akurasi 
validasi mendekati 90%, mencerminkan kinerja 
pelatihan yang lebih efektif dan stabil. 

Dari sisi akurasi pelatihan, kedua model 
menunjukkan tren peningkatan, namun model 
dengan standardisasi cenderung sedikit lebih 
unggul dan konvergen lebih cepat dibandingkan 
normalisasi. Hal ini mengindikasikan bahwa 
metode standardisasi mampu menyiapkan 
distribusi data input yang lebih sesuai untuk 
pembelajaran mendalam dengan CNN. 

Dengan demikian, dapat disimpulkan 
bahwa preprocessing menggunakan standardisasi 
Z-Score memberikan dampak positif terhadap 
kinerja pelatihan dan validasi model CNN dalam 
mengenali ekspresi wajah senyum dan tidak 
senyum. 

 
Gambar 2 Perbandingan Akurasi (Train & Val) 

Selain akurasi, performa model juga dapat 
dievaluasi melalui nilai loss yang menggambarkan 
selisih antara prediksi model dan label sebenarnya. 
Gambar 3memperlihatkan perbandingan loss 
antara data pelatihan (train) dan data validasi (val) 
dari dua eksperimen, yaitu model CNN dengan 
preprocessing normalisasi [0,1] dan standardisasi 
Z-Score. Garis biru menunjukkan hasil loss pada 
model dengan normalisasi, sementara garis oranye 
menggambarkan model dengan standardisasi. Garis 
solid mewakili data pelatihan dan garis putus-putus 
mewakili data validasi. Terlihat bahwa loss pada 
model dengan normalisasi mengalami peningkatan 
drastis setelah epoch pertama, baik pada data 
pelatihan maupun validasi. Kenaikan ini 
menunjukkan adanya overfitting yang signifikan, di 
mana model belajar terlalu dalam pada data 
pelatihan namun gagal mengeneralisasi pada data 
validasi. 

Sebaliknya, model yang menggunakan 
preprocessing standardisasi Z-Score menunjukkan 

tren loss yang jauh lebih stabil dan rendah. Baik 
pada data pelatihan maupun validasi, nilai loss tetap 
berada di bawah 1 dan bahkan terus menurun 
mendekati nilai minimum. Hal ini menandakan 
bahwa standardisasi memberikan kondisi distribusi 
fitur yang lebih ideal bagi proses pelatihan, serta 
meningkatkan kemampuan model dalam 
memahami pola data. 

Secara keseluruhan, hasil visualisasi loss 
ini mendukung temuan sebelumnya bahwa 
preprocessing dengan standardisasi Z-Score lebih 
unggul dibandingkan normalisasi [0,1], karena 
mampu mengurangi kesalahan prediksi (loss) 
secara konsisten selama proses pelatihan. 
 

 
Gambar 3 Perbandingan Loss (Train & Val) 

 
Evaluasi Performa Model dan Analisis Hasil 

Tabel 3 menyajikan perbandingan performa dua 
model CNN yang masing-masing menggunakan 
metode preprocessing normalisasi [0,1] dan 
standardisasi Z-Score. Hasil menunjukkan bahwa 
model dengan standardisasi Z-Score secara 
konsisten unggul dalam semua metrik evaluasi. 
Akurasi pengujian model standardisasi mencapai 
0.7845, jauh lebih tinggi dibandingkan dengan 
normalisasi yang hanya 0.5028. Demikian pula, 
precision, recall, dan f1-score pada model 
standardisasi berturut-turut mencapai 0.8414, 
0.7845, dan 0.7749. Sebaliknya, model normalisasi 
hanya menghasilkan precision 0.2528, recall 
0.5028, dan f1-score 0.3364, yang mengindikasikan 
kinerja klasifikasi yang kurang baik. 
Tabel 3 Perbandingan Akurasi Model Akhir (Pada 

Test Set) 
Metode Tes

t 
Los
s 

Test 
Accu
racy 

Preci
sion 
(Wei
ghted 
Avg) 

Recal
l 
(Wei
ghted 
Avg) 

F1-
Score 
(Wei
ghted 
Avg) 
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Normal
isasi [0, 
1] 

0.7
37
6 

0.50
28 

0.252
8 

0.502
8 

0.336
4 

Standa
rdisasi 
(Z-
Score) 

0.5
10
6 

0.78
45 

0. 
8414 

0.784
5 

0.774
9 

 
Gambar 3 menampilkan confusion matrix untuk 
model dengan normalisasi [0,1]. Terlihat bahwa 
model ini gagal mengklasifikasikan kelas "smile" 
dengan baik, karena seluruh 90 gambar kelas 
"smile" justru diklasifikasikan sebagai "non_smile". 
Hanya kelas "non_smile" yang berhasil 
diklasifikasikan dengan benar sebanyak 91 gambar, 
namun tidak menunjukkan kemampuan deteksi dua 
kelas yang seimbang. 

 
Gambar 3 Confusion Matrix Normalisasi [0,1] 

 
Sementara itu, Gambar 4.8 menunjukkan hasil 
confusion matrix dari model dengan standardisasi 
Z-Score. Model ini mampu mengklasifikasikan 
kedua kelas secara lebih seimbang, dengan 90 
gambar “non_smile” diklasifikasikan dengan benar, 
dan 52 dari 90 gambar “smile” berhasil dikenali 
dengan tepat. Hal ini memperlihatkan bahwa model 
dengan preprocessing standardisasi tidak hanya 
lebih akurat, namun juga lebih stabil dan mampu 
membedakan ekspresi senyum dan tidak senyum 
secara signifikan lebih baik. 
Dengan demikian, dapat disimpulkan bahwa 
pemilihan metode preprocessing sangat 
mempengaruhi performa model CNN dalam tugas 
klasifikasi ekspresi wajah. Standardisasi (Z-Score) 
terbukti lebih efektif dibandingkan normalisasi 
[0,1] dalam eksperimen ini. Perbandingan Akurasi 
Model Akhir (Pada Test Set) 

 
Gambar 4 Confusion Matrix Standadisasi (Z-Score) 
 

 
CONCLUSION 

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis 
pengaruh dua metode preprocessing, yaitu 
normalisasi (Min-Max [0,1]) dan standardisasi (Z-
Score), terhadap kinerja model Convolutional 
Neural Network (CNN) dalam mengklasifikasikan 
ekspresi wajah pada dataset "Smiling or Not Face 
Data" dari platform Kaggle. Proses penelitian 
dilakukan melalui serangkaian tahapan yang 
mencakup akuisisi data, augmentasi, preprocessing, 
pelatihan model CNN, serta evaluasi menggunakan 
metrik akurasi, presisi, recall, dan f1-score. 

Berdasarkan hasil eksperimen, diperoleh 
bahwa model CNN yang menggunakan 
preprocessing normalisasi Min-Max [0,1] 
menghasilkan akurasi tertinggi sebesar 87.08%, 
dibandingkan dengan model yang menggunakan 
standardisasi Z-Score yang hanya mencapai akurasi 
86.30%. Temuan ini menunjukkan bahwa 
preprocessing dengan skala nilai piksel ke rentang 
[0,1] lebih efektif dalam mempercepat konvergensi 
dan meningkatkan kemampuan generalisasi model 
CNN untuk tugas klasifikasi ekspresi wajah. Selain 
itu, visualisasi data hasil augmentasi 
memperlihatkan bahwa teknik augmentasi yang 
digunakan tetap menjaga semantik gambar, serta 
membantu model mengenali variasi citra dengan 
lebih baik. 

Secara keseluruhan, dapat disimpulkan 
bahwa metode preprocessing memiliki peran 
penting dalam meningkatkan performa model deep 
learning, khususnya CNN, dalam pengenalan 
ekspresi wajah. Penelitian ini memberikan 
kontribusi dalam pemilihan metode preprocessing 
yang lebih tepat dalam domain klasifikasi citra 
wajah dengan kondisi data in-the-wild, serta 
membuka peluang untuk eksplorasi lebih lanjut 
terhadap metode preprocessing lanjutan lainnya.  
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