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ABSTRAK

Untuk mendapatkan pengaturan hyperparameter tuning secara 
tradisional  dikenal  adanya  metode  grid  dan  random search.  Namun 
kedua metode ini memiliki keterbatasan dalam menentukan kumpulan 
hyperparameter ketika proses pelatihan model. Disamping itu metode 
tersebut juga memiliki keterbatasan cakupan parameter serta efisiensi 
waktu.  Sehingga peneliti  mencoba untuk menggunakan pengoptimal 
hyperparameter  dengan  metode  bayesian  untuk  dapat  mengatasi 
keterbatasan tersebut.  Dimana pengoptimal  dengan metode bayesian 
dapat melacak hasil sebelumnya untuk memilih hyperparameter terbaik 
guna dievaluasi. 

Dalam penelitian ini dengan pendekatan optimalisasi bayesian 
digunakan  untuk  mendeteksi  spoofing  wajah  pada  model  CNN 
lightweight.  Model  yang  dipakai  adalah   LMFRNet,  MobileNetV3 
Small,  ShuffleNetV2  dan  ResNet50  dengan  dataset  CelebA-Spoof. 
Framework Optuna dipilih dalam optimaliasi hyperparameter dengan 
pendekatan  bayesian  karena  kemudahan  define-by-run.  Proses 
optimalisasi  hyperparameter  diawali  dengan  pra-pemrosesan  yang 
meliputi proses mendeteksi dan fitting wajah menggunakan algoritma 
MTCNN. Kemudian data cleaning dilakukan untuk mendapatkan data 
latih  yang  berkualitas.  Algoritma  CLAHE  ditambahkan  untuk 
meningkatkan  kecerahan  gambar  agar  kinerja  model  lebih  baik. 
Selanjutnya  digunakan metode undersampling dalam penyeimbangan 
data. Selanjutnya dilakukan pemodelan dengan menggunakan metode 
transfer learning.

Dari  penelitian  diperoleh  pengaturan  hyperparameter  yang 
tepat model ShuffleNetV2, ResNet50 dan MobileNetV3 Small untuk 
learning rate ada pada 0,001, batch size 64 epochs 6 dan optimizer 
SGD. Adapun untuk model LMFRNet learning rate pada 0,01, batch 
size 32 epochs 8 dan optimizer SGD. Kinerja terbaik dicapai model 
ShuffleNetV2 dengan akurasi sebesar 0.98.
Kata Kunci:  Hyperparameter Tuning, Optimalisasi Bayesian, CNN 
Lightweight, Spoofing Wajah
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ABSTRACT

Traditionally,  hyperparameter  tuning relies  on grid search or 
random  search,  but  these  methods  suffer  from  inefficiencies  in 
exploring  large  hyperparameter  spaces  and  often  demand  extensive 
computational  time.  To  address  these  limitations,  researchers 
increasingly  use  Bayesian  optimization,  which  builds  a  surrogate 
model  from  past  trials  to  guide  the  selection  of  promising 
hyperparameters. 

In  this  study,  we  applied  Bayesian  optimization  using  the 
Optuna framework - chosen for its flexible "define-by-run" interface - 
to improve face spoofing detection with lightweight CNNs: LMFRNet, 
MobileNetV3  Small,  ShuffleNetV2,  and  ResNet50,  on  the 
CelebA-Spoof dataset. The preprocessing pipeline included MTCNN-
based  face  detection  and  alignment,  followed  by  data  cleaning, 
CLAHE  for  brightness  enhancement,  and  undersampling  for  class 
balance. Transfer learning was then applied to train the CNN models. 

Bayesian optimization yielded these optimal hyperparameters: 
for ShuffleNetV2, ResNet50, and MobileNetV3 Small, a learning rate 
of  0.001,  batch  size  of  64,  six  epochs,  and  SGD  optimizer;  for 
LMFRNet, a learning rate of 0.01, batch size of 32, eight epochs, and 
SGD.  Among  these,  ShuffleNetV2  achieved  the  best  performance, 
reaching 98% accuracy.
Keywords:  Hyperparameter  Tuning,  Bayesian  Optimization,  CNN 
Lightweight, Face Spoofing
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BAB I

PENDAHULUAN

 A. Latar Belakang

Kebutuhan  terhadap  sistem  autentikasi  yang  tangguh  untuk 

menjamin  pengguna  aplikasi  adalah  orang  yang  berhak,  menjadi 

kebutuhan yang wajib di era perkembangan teknologi seperti saat ini. 

Beragam sistem autentikasi yang dapat digunakan diantaranya mulai 

dari penggunaan  password, OTP (One Time Password), MFA (Multi 

Factor  Authentication),  Token atau  autentikasi  biometrik.  Dan 

autentikasi  biometrik  menjadi  salah  satu  pilihan  yang  tepat,  karena 

disamping memberikan kemudahan bagi pengguna karena tidak perlu 

mengingat dan memasukkan password atau semisalnya. Autentikasi ini 

menggunakan karakter unik pada fisik seseorang, seperti sidik jari, iris 

mata ataupun wajah sehingga sangat sulit untuk dipalsukan atau dicuri.

Adapun  autentikasi  biometrik  menggunakan  wajah  biasa 

disebut dengan sistem pengenalan wajah.  Metode ini didasarkan pada 

karakteristik wajah yang ditangkap oleh sensor kamera kemudian diuji 

dengan  algoritma  tertentu.  Adapun  algoritma  yang  digunakan  pun 

berbeda-beda  tergantung  pada  beberapa  hal  seperti  sensor,  waktu, 

gerakan  tubuh/posisi,  ekspresi  dan  lain  sebagainya.  Kompleksitas 

algoritma yang digunakan dapat menyebabkan variasi pada keakuratan 
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hasil pengenalan wajah (Agusti & Gisela, 2020). Adapun sekarang ini 

sistem pengenalan wajah telah melibatkan model kecerdasan buatan 

melalui  pembelajaran  mendalam.  Model  ini  akan  dilakukan 

serangkaian proses latihan dan ujicoba untuk dapat mengenali wajah 

seseorang sampai  pada  level  akurasi  tertinggi.  Kemudian  model  ini 

agar  dapat  diterapkan  di  gagdet,  haruslah  berukuran  kecil  sehingga 

aplikasi tetap ringan dan tidak memakan memori yang banyak namun 

memiliki tingkat akurasi tinggi. Diantara model yang memiliki fungsi 

general dalam komputer vision dan sering digunakan untuk pengenalan 

wajah diantaranya MobileNet, ShuffleNet dan EfficientNet (Chi et al., 

2023).

Namun dalam penerapannya semisal di layanan boarding gate 

kereta api, ujian mandiri, presensi pegawai atau siswa, face ID dan lain 

sebagainya,  sistem  pengenalan  wajah  memiliki kerentanan terhadap 

berbagai  serangan  presentasi/  Presentation  Attack  (PA),  seperti 

serangan menggunakan gambar/ foto cetak, pemutaran ulang (replay), 

tata  rias,  topeng  3D,  dll.  Serangan  ini  akan  dapat  mengelabuhi 

(spoofing)  sistem dan  menganggap  apa  yang  ditangkap  oleh  sistem 

adalah benar padahal  yang asli  sebaliknya.  Oleh karena itu,  banyak 

pihak memberikan perhatian besar  untuk mengembangkan teknologi 

face  anti-spoofing  (FAS)  untuk  mengamankan  sistem  pengenalan 

wajah  (Yu  et  al.,  2023). Dalam  konteks  pembelajaran  mendalam, 

diantara  upaya  yang  dilakukan  untuk  mencegah  pemalsuan  wajah 

diantara  dengan  membuat  suatu  dataset  khusus  untuk  mendeteksi 



3

pemalsuan (spoof) wajah, model khusus untuk deteksi spoofing wajah 

atau model yang memiliki fungsi general dalam pengklasifikasian pada 

penerapannya di  komputer vision namun bisa juga digunakan untuk 

pemodelan deteksi pemalsuan wajah.

Pendekatan  berbasis  Convolutional  Neural  Network (CNN) 

telah menunjukkan kinerja yang baik dalam deteksi spoofing (Y. Liu et 

al.,  2018).  Tetapi  tantangan utama terletak  pada  optimalisasi  model 

lightweight agar efisien secara komputasi tanpa mengorbankan akurasi. 

Penelitian  baru  terhadap  model  ringan  berbasis  CNN khusus  untuk 

pengklasifikasian gambar dengan nama LMFRNet. Model ini memiliki 

akurasi  hingga  94,60%  dengan  total  parameter  0,52M  ketika 

diujicobakan untuk klasifikasi  citra  pada  dataset  CIFAR10  (Wan & 

Yao,  2023).  Kinerja  LMFRNet  sangat  bergantung  pada  pemilihan 

hyperparameter seperti  learning  rate,  ukuran  batch serta  optimizer 

yang  digunakan.  Seringkali  pemilihan  hyperparameter  dilakukan 

secara manual sehingga menjadikan kurang efisien. 

Diantara teknik pengoptimalan tradisional yaitu dengan metode 

grid  dan  random search. Yang mana keduanya memiliki keunggulan 

dibanding dengan teknik manual. Hanya saja kedua metode ini tidak 

dapat menentukan kumpulan hyperparameter berikutnya ketika proses 

pelatihan  terhadap  model.  Selain  itu,  metode  grid  search melatih 

semua  kemungkinan  kombinasi  hyperparameter. Proses  ini  akan 

memakan waktu yang lama. Walau kendala ini dapat diatasi dengan 

metode  random  search,  dengan  memilih  parameter  secara  acak 
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sehingga dapat memangkas waktu pelatihan. Namun metode  random 

search memiliki keterbatasan dalam cakupan parameter. Kendala ini 

kemudian  dapat  diatasi  dengan  pengoptimalan  model  berbasis 

bayesian. Pengoptimalan bayesian melacak  hasil  sebelumnya  untuk 

memilih  hyperparameter terbaik  guna  dievaluasi.  Pengoptimalan 

bayesian telah  digunakan  dalam berbagai  model  dan  simulasi  pada 

machine  learning,  terutama  pada  algoritma-algoritma  berbasis 

computer vision. Biasanya digunakan untuk menyetel hyperparameter 

demi mendapatkan kinerja model yang lebih baik. Metode ini sangat 

membantu  dalam  merumuskan  tugas  berat  ketika  mengoptimalkan 

banyak parameter (Victoria & Maragatham, 2021).

Optuna  merupakan  salah  satu  framework  hyperparameter 

optimization,  yang  menawarkan  solusi  dengan  pendekatan  Bayesian 

optimization untuk  mengeksplorasi  ruang  pencarian  hyperparameter 

secara  sistematis  (Akiba  et  al.,  2019).  Oleh  karena  itu  peneliti 

bermaksud  melakukan  penelitian  dalam  mengoptimalkan 

hyperparameter pada arsitektur model CNN salah satunya LMFRNet 

menggunakan  Optuna  untuk  meningkatkan  kinerja  deteksi  spoofing 

serta mengidentifikasi hyperparameter yang paling tepat.

 B.Rumusan Masalah

Berdasarkan  penjelasan  latar  belakang  yang  sudah  dibahas, 

rumusan masalah yang dapat ditetapkan adalah bagaimana melakukan 
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optimalisasi  hyperparameter pada  model  CNN  lightweight 

menggunakan metode bayesian  dengan framework Optuna?

 C. Batasan Masalah

Untuk mencegah pembahasan yang terlalu luas, penelitian ini 

fokus  pada  optimasi  hyperparameter dengan  menggunakan  optuna 

dalam  mendeteksi  serangan  spoofing wajah  berbasis  model-model 

CNN  lightweight,  yaitu  LMFRNet,  MobileNetV3  Small, 

ShuffleNetV2,  dan  ResNet50.  Pengujian  dilakukan  menggunakan 

dataset  CelebA-Spoof,  terutama  untuk  jenis  serangan  seperti  print, 

papercut,  dan  replay. Framework  pengoptimal  hyperparameter 

menggunakan Optuna  optimization untuk  mendapatkan  pengaturan 

yang  sesuai  untuk  masing-masing  model. Untuk  mendeteksi  wajah 

digunakan  algoritma  MTCNN.  Kemudian  untuk  membantu  model 

dalam mengenali data ditambahkan algoritma CLAHE yang berfungsi 

meningkatkan  kecerahan  pada  gambar.  Seluruh  proses  penelitian 

dilakukan  menggunakan  pemrograman  dilakukan  di  lingkungan 

Jupyter Notebook.

 D. Tujuan Penelitian

Berdasarkan dari  rumusan dan batasan masalah diatas,  maka 

tujuan dari penelitian  ini adalah melakukan optimasi  hyperparameter 

pada  model  CNN lightweight  menggunakan  dataset  spoofing  wajah 

menggunakan metode bayesian dengan framework Optuna, Dari proses 
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optimalisasi tersebutt dihasilkan nilai hyperparameter yang tepat untuk 

masing-masing  model  yang  dapat  digunakan  untuk  mendeteksi 

spoofing wajah.

 E.Manfaat Penelitian

Dari  hasil  penelitian  yang  telah  dilakukan,  diharapkan  dapat 

memberikan manfaat sebagai berikut:

1. Pengaturan  hyperparameter  yang  optimal  pada  model 

lightweight  untuk meningkatkan kinerja  model  menggunakan 

metode bayesian dengan framework Optuna.

2. Peningkatan  kinerja  model  CNN  lightweight dalam  akurasi, 

presisi, recall dan skor F1.

3. Analisis  perbandingan  teknik  hyperparameter  tunning yang 

menunjukkan bahwa metode yang digunakan lebih unggul dari 

metode yang lain dalam penelitian sebelumnya.



7

BAB V

PENUTUP

 A. Kesimpulan

Dari  hasil  penelitian  dapat  disimpulkan  bahwa  pengaturan 

hyperparameter yang  terbaik  untuk  model  CNN  lightweight dapat 

diperoleh  menggunakan  framework Optuna.  Pengaturan 

hyperparameter yang tepat untuk model  ShuffleNetV2, ResNet50 dan 

MobileNetV3 Small untuk learning rate ada pada 0,001, batch size 64 

epochs 6 dan optimizer SGD. Adapun untuk model LMFRNet learning 

rate pada 0,01, batch size 32 epochs 8 dan optimizer SGD.

Pengaturan  hyperparameter  yang  tepat  menggunakan 

framework  Optuna  pada  model  CNN  dapat  meningkatkan  kinerja 

model  dalam mendeteksi  spoofing wajah.  Hal  ini  dapat  ditunjukkan 

dengan akurasi mencapai 0,98 yang dicapai oleh model ShuffleNetV2.

 B.Saran

Dalam  penelitian  ini  hyperparameter  tuning  masih  terbatas 

untuk dataset jenis gambar RGB.  Sehingga perlu dilakukan penelitian 

lain  terhadap  pemilihan  hyperparameter  untuk  mengukur  kinerja 

model  CNN dalam pendeteksian  spoofing wajah dengan modal  lain 

semisal infrared, depth atau thermal.
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