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Abstrak−Presensi mahasiswa secara manual masih memiliki berbagai keterbatasan, seperti potensi manipulasi data, human error, serta 
rendahnya efisiensi pada kelas dengan jumlah mahasiswa besar. Penelitian ini bertujuan menerapkan metode Convolutional Neural 
Network (CNN) untuk mengidentifikasi wajah mahasiswa secara simultan di dalam ruang perkuliahan. Dataset penelitian terdiri dari 
1.740 citra wajah yang diperoleh dari 58 mahasiswa menggunakan webcam 2K Full HD dengan variasi sudut pengambilan dan kondisi 
pencahayaan berbeda. Tahapan penelitian meliputi pengumpulan data, pra-pemrosesan citra, augmentasi data, pelatihan model CNN, 
serta evaluasi menggunakan confusion matrix, accuracy, precision, recall, dan F1-score. Model CNN yang dikembangkan diberi nama 
FACENET V5 dan dirancang menggunakan TensorFlow dengan tiga blok convolutional layer, batch normalization, max pooling, 
dropout, serta softmax classifier. Pengujian dilakukan menggunakan variasi ukuran citra 100×100, 200×200, 300×300, dan 400×400 
piksel dengan beberapa skenario pembagian dataset. Hasil penelitian menunjukkan bahwa ukuran citra 100×100 dengan pembagian 
data 90:10 menghasilkan performa terbaik dengan akurasi validasi sebesar 98,28% dan loss sebesar 0,1127. Selain itu, model 
FACENET V5 dibandingkan dengan ResNet50V2, MobileNetV2, dan VGG16. Hasil komparasi menunjukkan bahwa FACENET V5 
memiliki performa paling optimal dalam mengenali wajah mahasiswa secara simultan. Penelitian ini membuktikan bahwa CNN mampu 
diimplementasikan secara efektif sebagai sistem presensi otomatis berbasis pengenalan wajah di lingkungan akademik. 

Kata Kunci: Identifikasi Wajah; Convolutional Neural Network; FACENET V5; Presensi Otomatis; Biometrik 

Abstract−Manual student attendance systems still present several limitations, including the potential for data manipulation, human 
error, and low efficiency in large classroom environments. This study aims to implement the Convolutional Neural Network (CNN) 
method to simultaneously identify students’ faces within a classroom setting. The dataset consisted of 1,740 facial images collected 
from 58 students using a 2K Full HD webcam under varying capture angles and lighting conditions. The research stages included data 
collection, image preprocessing, data augmentation, CNN model training, and evaluation using a confusion matrix, accuracy, 
precision, recall, and F1-score metrics. The developed CNN model, named FACENET V5, was designed using TensorFlow with three 
convolutional blocks, batch normalization, max pooling, dropout, and a softmax classifier. Experiments were conducted using image 
sizes of 100×100, 200×200, 300×300, and 400×400 pixels with several dataset split scenarios. The results demonstrated that the 
100×100 image size with a 90:10 data split achieved the best performance, obtaining a validation accuracy of 98.28% and a loss value 
of 0.1127. Furthermore, FACENET V5 was compared with ResNet50V2, MobileNetV2, and VGG16. Comparative results indicated 
that FACENET V5 provided the most optimal performance in simultaneous student face recognition. This study confirms that CNN 
can be effectively implemented as an automated face recognition-based attendance system in academic environments. 

Keywords: Face Identification; Convolutional Neural Network; FACENET V5; Automated Attendance; Biometrics 

1. PENDAHULUAN 

Sistem presensi mahasiswa merupakan salah satu komponen penting dalam administrasi akademik perguruan tinggi 
karena berkaitan langsung dengan validitas partisipasi mahasiswa selama proses pembelajaran berlangsung [1], [2]. 
Kehadiran mahasiswa tidak hanya digunakan sebagai syarat administratif untuk mengikuti ujian, tetapi juga menjadi 
indikator kedisiplinan dan keterlibatan mahasiswa dalam proses perkuliahan [1]. Di Universitas Muhammadiyah 
Gorontalo, proses presensi pada sebagian besar kelas masih dilakukan secara manual menggunakan lembar tanda tangan 
atau paraf. Metode tersebut memiliki beberapa kelemahan, seperti potensi manipulasi data melalui praktik titip absen, 
rendahnya efisiensi pada kelas dengan jumlah mahasiswa besar, serta tingginya risiko kehilangan maupun kerusakan 
dokumen presensi fisik [1], [3]. Selain itu, proses rekapitulasi data kehadiran secara manual membutuhkan waktu relatif 
lama dan rentan terhadap human error [2]. Oleh karena itu, modernisasi sistem presensi melalui penerapan teknologi 
biometrik berbasis pengenalan wajah menjadi solusi yang relevan untuk meningkatkan akurasi dan efisiensi administrasi 
akademik [4], [3]. 

Perkembangan teknologi biometrik memberikan peluang untuk mengatasi berbagai keterbatasan tersebut melalui 
sistem presensi otomatis. Salah satu teknologi biometrik yang banyak dikembangkan adalah pengenalan wajah (face 
recognition). Teknologi ini dinilai lebih praktis dibandingkan metode biometrik lain, seperti fingerprint atau kartu RFID, 
karena proses identifikasi dapat dilakukan tanpa kontak fisik dan mampu mengenali banyak individu secara simultan 
dalam satu area pengamatan. Dalam konteks ruang perkuliahan, metode pengenalan wajah memungkinkan mahasiswa 
melakukan presensi secara otomatis tanpa harus mengantre di depan alat pemindai sehingga proses pembelajaran menjadi 
lebih efisien dan terstruktur [5], [6]. 

Dalam bidang computer vision, metode Convolutional Neural Network (CNN) menjadi salah satu pendekatan yang 
banyak digunakan untuk klasifikasi citra dan identifikasi wajah [7], [8]. CNN memiliki kemampuan untuk mengekstraksi 
fitur visual secara otomatis melalui proses konvolusi bertingkat sehingga mampu mengenali pola wajah dengan tingkat 
akurasi yang tinggi [9]. Lapisan awal CNN umumnya mengekstraksi fitur sederhana seperti garis dan tepi, sedangkan 
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lapisan yang lebih dalam mampu mengenali fitur kompleks berupa struktur wajah manusia [7], [10]. Kemampuan tersebut 
membuat CNN banyak diterapkan pada berbagai penelitian pengenalan wajah berbasis deep learning [8], [9]. 

Beberapa penelitian sebelumnya telah mengimplementasikan CNN untuk sistem presensi otomatis berbasis 
pengenalan wajah [11], [12]. Penelitian oleh [11] menggunakan arsitektur FaceNet untuk membangun sistem absensi 
mahasiswa dan menghasilkan proses identifikasi yang cukup responsif. Penelitian lain menerapkan model pre-trained 
seperti VGG16, MobileNetV2, dan ResNet50V2 karena model tersebut memiliki performa yang baik dalam klasifikasi 
citra skala besar [12], [13]. Selain itu, beberapa studi juga memanfaatkan teknik transfer learning untuk mempercepat 
proses pelatihan model serta meningkatkan performa klasifikasi wajah [14]. 

Meskipun demikian, sebagian besar penelitian terdahulu masih menggunakan dataset publik dengan kondisi 
pencahayaan dan posisi wajah yang relatif homogen [15], [16]. Kondisi tersebut menyebabkan model sering mengalami 
penurunan performa ketika diterapkan pada lingkungan nyata, khususnya di dalam ruang kelas yang memiliki variasi 
pencahayaan, sudut pengambilan citra, serta pergerakan mahasiswa yang dinamis. Selain itu, penggunaan model deep 
learning berukuran besar seperti ResNet50V2 dan VGG16 membutuhkan sumber daya komputasi yang tinggi sehingga 
kurang efisien apabila diimplementasikan pada perangkat keras standar di lingkungan kampus [17], [18]. 

Berdasarkan permasalahan tersebut, terdapat research gap pada penelitian sebelumnya, yaitu belum optimalnya 
model pengenalan wajah yang mampu bekerja secara akurat pada kondisi ruang kelas nyata dengan kebutuhan komputasi 
yang lebih ringan [19], [20]. Sebagian penelitian lebih berfokus pada peningkatan akurasi menggunakan model pre-
trained yang kompleks, namun belum banyak penelitian yang mengembangkan arsitektur CNN kustom dengan jumlah 
parameter lebih efisien dan tetap mampu mempertahankan performa klasifikasi yang tinggi [21]. Selain itu, masih terbatas 
penelitian yang menggunakan dataset primer mahasiswa secara langsung dengan variasi kondisi nyata di lingkungan 
akademik [19], [21]. 

Kebaruan (novelty) penelitian ini terletak pada pengembangan model CNN kustom bernama FACENET V5 yang 
dirancang khusus untuk identifikasi wajah mahasiswa pada kondisi ruang kelas nyata [22], [23]. Model ini dikembangkan 
dengan struktur yang lebih ringan dibandingkan model pre-trained sehingga dapat diimplementasikan pada perangkat 
keras standar tanpa mengurangi performa klasifikasi [24]. Selain itu, penelitian menggunakan dataset primer yang 
diperoleh langsung dari lingkungan Universitas Muhammadiyah Gorontalo dengan variasi pencahayaan, posisi wajah, 
dan sudut pengambilan citra yang beragam sehingga model diharapkan memiliki kemampuan generalisasi yang lebih baik 
terhadap kondisi operasional sebenarnya [22], [25].  

Model FACENET V5 dirancang menggunakan beberapa convolution layer yang dikombinasikan dengan Batch 
Normalization, Max Pooling, dan Dropout guna meningkatkan stabilitas pelatihan sekaligus mengurangi risiko overfitting 
[26], [27]. Penelitian ini juga menganalisis pengaruh hyperparameter, seperti optimizer, resolusi citra, dan skema 
pembagian dataset terhadap performa model [27]. Dataset penelitian terdiri dari 1.740 citra wajah yang diperoleh dari 58 
mahasiswa menggunakan webcam 2K Full HD dengan variasi sudut pengambilan dan pencahayaan alami [28]. Seluruh 
citra diproses melalui tahap prapemrosesan dan augmentasi data untuk meningkatkan kemampuan generalisasi model 
terhadap kondisi nyata di ruang kelas [26], [4]. 

Sebagai metode pembanding, penelitian ini juga mengimplementasikan model ResNet50V2, MobileNetV2, dan 
VGG16 untuk mengevaluasi efektivitas model FACENET V5 yang diusulkan [29], [30]. Pengujian dilakukan 
menggunakan beberapa ukuran citra, yaitu 100×100, 200×200, 300×300, dan 400×400 piksel dengan beberapa skenario 
pembagian data latih dan data validasi [31]. Evaluasi performa dilakukan menggunakan confusion matrix dengan metrik 
accuracy, precision, recall, dan F1-score guna mengukur kemampuan model dalam mengklasifikasikan identitas 
mahasiswa secara objektif [32], [33]. 

Berdasarkan uraian tersebut, tujuan penelitian ini adalah mengembangkan dan mengevaluasi model CNN kustom 
FACENET V5 untuk sistem identifikasi wajah mahasiswa berbasis deep learning yang mampu bekerja secara akurat, 
efisien, dan stabil pada kondisi ruang perkuliahan nyata. Penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi dalam 
pengembangan sistem presensi otomatis berbasis kecerdasan buatan serta mendukung transformasi digital di lingkungan 
Universitas Muhammadiyah Gorontalo [14], [15]. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 
2.1 Tahapan Penelitian  

Penelitian ini dilakukan melalui enam tahapan utama yang disusun secara sistematis mulai dari proses pengumpulan data 
hingga implementasi klasifikasi wajah mahasiswa. Seluruh proses pengembangan sistem dilakukan menggunakan bahasa 
pemrograman Python dengan bantuan pustaka TensorFlow dan Keras pada lingkungan Visual Studio Code yang 
memanfaatkan akselerasi GPU [4] ,[12]. Tahapan penelitian secara umum ditunjukkan pada Gambar 1. 
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Gambar 1. Diagram Alur 

Tahapan penelitian yang ditunjukkan pada Gambar 1 diawali dengan akuisisi data primer berupa pengumpulan 
1.740 citra wajah dari 58 mahasiswa Universitas Muhammadiyah Gorontalo menggunakan webcam 2K Full HD dengan 
variasi posisi wajah, ekspresi, dan pencahayaan [3], [28]. Tahap berikutnya adalah pra-pemrosesan dan augmentasi data 
yang meliputi resizing citra menjadi 100×100 piksel, normalisasi nilai piksel ke rentang [0,1], serta transformasi berupa 
rotation dan horizontal flip untuk meningkatkan variasi data pelatihan [13], [26]. Setelah data siap digunakan, dilakukan 
perancangan model CNN kustom FACENET V5 menggunakan beberapa lapisan Convolutional 2D, Max Pooling, Batch 
Normalization, dan Dropout untuk mengekstraksi fitur wajah secara optimal dengan kompleksitas komputasi yang lebih 
ringan [10], [30]. 

Tahap selanjutnya adalah proses pelatihan model (training dan tuning) menggunakan optimizer Nadam dan fungsi 
loss categorical cross-entropy, serta penerapan Early Stopping untuk mencegah overfitting dan menjaga stabilitas 
pelatihan [17], [27]. Model yang telah dilatih kemudian dievaluasi menggunakan confusion matrix dengan metrik 
accuracy, precision, recall, dan F1-score untuk mengukur kemampuan klasifikasi identitas mahasiswa [19], [33].Tahap 
terakhir adalah implementasi klasifikasi simultan secara real-time di dalam kelas untuk mengidentifikasi wajah 
mahasiswa secara otomatis berdasarkan hasil prediksi model FACENET V5 [5], [15]. 

2.2 Pengumpulan Dan Prapemrosesan Data 

Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan dataset primer yang diperoleh secara langsung di lingkungan 
Universitas Muhammadiyah Gorontalo menggunakan webcam 2K Full HD [3], [28]. Total dataset terdiri dari 1.740 citra 
wajah yang berasal dari 58 mahasiswa, dengan setiap individu direpresentasikan oleh 30 citra untuk menangkap variasi 
ekspresi, sudut pengambilan, serta kondisi pencahayaan yang berbeda. Seluruh data disimpan dalam format JPG dengan 
kualitas resolusi tinggi sebelum dilakukan proses pengolahan lebih lanjut. Tahap prapemrosesan dilakukan untuk 
menyeragamkan karakteristik data agar sesuai dengan kebutuhan model pembelajaran mendalam. Proses ini meliputi 
perubahan ukuran citra menjadi 100×100 piksel serta normalisasi nilai piksel ke rentang [0,1] sehingga proses komputasi 
menjadi lebih stabil dan efisien [12], [33]. Selanjutnya, teknik augmentasi data diterapkan melalui transformasi rotasi dan 
horizontal flipping untuk memperkaya variasi data pelatihan serta meningkatkan kemampuan generalisasi model terhadap 
kondisi nyata di lapangan [13], [33]. 

Setelah melalui tahap tersebut, dataset dibagi menjadi data latih dan data validasi dengan rasio 90:10 guna 
memastikan keseimbangan antara proses pembelajaran dan evaluasi model. Pembagian ini bertujuan untuk mengukur 
kemampuan model dalam mengenali data baru yang belum pernah dipelajari sebelumnya sehingga performa sistem dapat 
dievaluasi secara objektif [17], [27]. Alur keseluruhan proses pengumpulan dan prapemrosesan data ditunjukkan pada 
Gambar 2. 
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Gambar 2. Diagram Proses Prapemrosesan 

2.3 Kajian Metode Convolutional Neural Network (CNN) 
Convolutional Neural Network (CNN) merupakan salah satu metode deep learning yang banyak digunakan dalam 
pengolahan citra digital dan pengenalan wajah. CNN bekerja dengan mengekstraksi fitur citra secara bertingkat melalui 
proses konvolusi sehingga mampu mengenali pola visual secara otomatis [8], [9]. Pada penelitian ini digunakan model 
CNN kustom bernama FACENET V5. Arsitektur model terdiri dari beberapa lapisan Convolutional 2D dengan fungsi 
aktivasi Rectified Linear Unit (ReLU), Max Pooling, Batch Normalization, dan Dropout. Lapisan konvolusi digunakan 
untuk mengekstraksi fitur wajah, sedangkan Max Pooling berfungsi untuk mereduksi dimensi fitur. Batch Normalization 
digunakan untuk menjaga stabilitas pelatihan model, sementara Dropout digunakan untuk mengurangi risiko overfitting 
[26], [27]. 

Pada lapisan akhir digunakan fungsi aktivasi Softmax dengan 58 neuron output yang merepresentasikan jumlah 
kelas mahasiswa. Proses optimasi model dilakukan menggunakan optimizer Nadam dengan fungsi loss categorical cross-
entropy. Ilustrasi lengkap mengenai struktur dan alur pelatihan model FACENET V5 disajikan pada Gambar 3. 

  
Gambar 3. Arsitektur Model CNN 
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2.4 Pelatihan Dan Evaluasi Model 

Proses pelatihan model FACENET V5 dilakukan menggunakan optimizer Nadam dengan learning rate sebesar 0,001 dan 
batch size 32. Optimizer Nadam dipilih karena mampu melakukan pembaruan bobot model secara adaptif sehingga proses 
konvergensi menjadi lebih stabil dan cepat selama pelatihan. Fungsi loss yang digunakan adalah categorical cross-entropy 
karena penelitian ini termasuk dalam klasifikasi multikelas dengan 58 label identitas mahasiswa [28]. Untuk mengurangi 
risiko overfitting diterapkan mekanisme Early Stopping yang berfungsi menghentikan proses pelatihan secara otomatis 
apabila tidak terjadi peningkatan performa model pada data validasi dalam sejumlah epoch tertentu. Seluruh proses 
pelatihan dilakukan pada lingkungan Visual Studio Code dengan dukungan akselerasi GPU untuk mempercepat proses 
komputasi [26], [27]. 

Evaluasi performa model dilakukan menggunakan confusion matrix dan beberapa metrik pengujian, yaitu 
accuracy, precision, recall, dan F1-score. Accuracy digunakan untuk mengukur tingkat ketepatan prediksi model secara 
keseluruhan, precision digunakan untuk mengetahui tingkat ketepatan identifikasi pada setiap kelas, recall digunakan 
untuk mengukur kemampuan model dalam mengenali seluruh data wajah yang seharusnya terdeteksi, sedangkan F1-score 
digunakan untuk menilai keseimbangan antara precision dan recall. Pengujian ini dilakukan untuk mengetahui 
kemampuan model FACENET V5 dalam mengklasifikasikan identitas wajah mahasiswa secara tepat dan konsisten pada 
berbagai kondisi citra [32], [33]. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 
3.1 Hasil Eksperimen 

Penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi kemampuan model Convolutional Neural Network (CNN) kustom 
FACENET V5 dalam melakukan identifikasi wajah mahasiswa secara otomatis pada sistem presensi berbasis computer 
vision. Proses identifikasi dimulai ketika citra wajah mahasiswa dimasukkan ke dalam model dengan ukuran input 
100×100 piksel. Citra tersebut kemudian diproses melalui beberapa lapisan convolutional untuk mengekstraksi fitur 
biometrik wajah seperti pola mata, bentuk hidung, kontur wajah, dan tekstur wajah. Setiap lapisan convolutional 
menggunakan kernel 3×3 dan fungsi aktivasi Rectified Linear Unit (ReLU) untuk menghasilkan representasi fitur non-
linear yang lebih kompleks. 

Fitur yang dihasilkan kemudian diproses menggunakan lapisan max pooling untuk mereduksi dimensi data 
sekaligus mempertahankan fitur penting hasil ekstraksi. Proses batch normalization diterapkan untuk menjaga stabilitas 
distribusi aktivasi selama pelatihan model, sedangkan dropout digunakan untuk mengurangi risiko overfitting. Setelah 
seluruh fitur berhasil diekstraksi, data diteruskan menuju lapisan flatten dan fully connected layer sebelum dilakukan 
proses klasifikasi menggunakan fungsi aktivasi Softmax. Fungsi Softmax menghasilkan probabilitas terhadap 58 kelas 
mahasiswa sehingga sistem dapat menentukan identitas mahasiswa berdasarkan nilai probabilitas tertinggi. Untuk 
mengukur efektivitas model yang diusulkan, FACENET V5 dibandingkan dengan beberapa model CNN populer, yaitu 
ResNet50V2, MobileNetV2, dan VGG16 menggunakan parameter pelatihan yang sama. Seluruh model dilatih 
menggunakan optimizer Nadam dengan learning rate 0,001 serta pembagian dataset sebesar 90:10 antara data latih dan 
data validasi. Proses pelatihan dilakukan pada lingkungan Google Colab menggunakan akselerasi GPU dengan batas 
maksimum 100 epoch dan mekanisme early stopping untuk menghentikan pelatihan secara otomatis ketika performa 
validasi tidak mengalami peningkatan signifikan. 

Hasil pelatihan model FACENET V5 ditunjukkan pada Gambar 5. Berdasarkan grafik accuracy dan loss, model 
FACENET V5 menunjukkan proses pembelajaran yang stabil selama pelatihan berlangsung. Kurva akurasi pelatihan dan 
validasi mengalami peningkatan secara bertahap sejak epoch awal hingga mencapai titik konvergensi pada epoch ke-64. 
Pada saat yang sama, nilai loss pelatihan dan validation loss mengalami penurunan secara konsisten tanpa fluktuasi yang 
signifikan. 

 
Gambar 4. Model buatan Sendiri (FACENET V5) 
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Model FACENET V5 berhasil memperoleh akurasi pelatihan sebesar 94,25% dan akurasi validasi sebesar 98,28%. 
Nilai loss pelatihan tercatat sebesar 0,1880 dan validation loss sebesar 0,1127. Perbedaan yang relatif kecil antara 
performa data latih dan data validasi menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan generalisasi yang baik dan tidak 
mengalami overfitting secara signifikan. Stabilitas performa ini dipengaruhi oleh kombinasi Batch Normalization dan 
Dropout yang membantu menjaga distribusi aktivasi neuron selama proses pembelajaran.  

Selain itu, penggunaan resolusi citra 100×100 piksel memberikan keseimbangan antara detail fitur wajah dan 
efisiensi komputasi. Resolusi tersebut dinilai cukup untuk menangkap karakteristik biometrik mahasiswa tanpa 
meningkatkan kompleksitas pemrosesan secara berlebihan. Teknik augmentasi data berupa rotation dan horizontal flip 
juga berkontribusi dalam meningkatkan kemampuan model mengenali variasi sudut wajah dan pencahayaan pada kondisi 
nyata di lingkungan kampus. Sebagai model pembanding pertama, penelitian ini mengimplementasikan ResNet50V2. 
Model ini dipilih karena memiliki kemampuan menangani permasalahan vanishing gradient pada jaringan yang dalam 
melalui residual connection. Hasil pelatihan model ResNet50V2 ditunjukkan pada Gambar 5. 

 
Gambar 5. Model ResNet50V2 

Berdasarkan hasil pelatihan, model ResNet50V2 memperoleh akurasi pelatihan sebesar 92,21% dan akurasi 
validasi sebesar 90,80% dengan validation loss sebesar 0,2732. Proses pelatihan berhenti pada epoch ke-90 melalui 
mekanisme early stopping. Dibandingkan FACENET V5, model ini membutuhkan jumlah epoch yang lebih banyak untuk 
mencapai kondisi stabil. Hal tersebut menunjukkan bahwa arsitektur yang lebih dalam memerlukan proses pembelajaran 
yang lebih kompleks untuk menyesuaikan parameter terhadap dataset primer yang digunakan. Meskipun ResNet50V2 
memiliki kemampuan ekstraksi fitur yang baik, jumlah parameter yang besar menyebabkan proses pelatihan menjadi 
lebih berat dan membutuhkan waktu komputasi yang lebih lama. Pada beberapa epoch awal terlihat adanya fluktuasi pada 
kurva validasi yang menunjukkan bahwa model memerlukan adaptasi lebih lama terhadap karakteristik dataset lokal. 
Kondisi ini mengindikasikan bahwa model dengan kompleksitas tinggi tidak selalu memberikan performa optimal pada 
dataset dengan jumlah sampel yang terbatas. 

Penelitian ini juga mengimplementasikan MobileNetV2 sebagai model pembanding kedua. MobileNetV2 dikenal 
sebagai arsitektur CNN ringan yang dirancang untuk perangkat dengan sumber daya terbatas melalui penggunaan inverted 
residuals dan linear bottlenecks. Hasil pelatihan MobileNetV2 ditunjukkan pada Gambar 6. 

 
Gambar 6. Model MobileNetV2 

Berdasarkan hasil eksperimen, MobileNetV2 menunjukkan performa yang cukup stabil dengan pola konvergensi 
yang relatif baik. Model ini memiliki penggunaan parameter yang lebih ringan dibandingkan ResNet50V2 dan VGG16 
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sehingga proses komputasi menjadi lebih efisien. Namun demikian, akurasi validasi yang diperoleh masih berada di 
bawah FACENET V5. Kondisi tersebut menunjukkan bahwa meskipun MobileNetV2 unggul dalam efisiensi komputasi, 
model ini masih mengalami kesulitan dalam membedakan fitur biometrik yang memiliki kemiripan tinggi antar 
mahasiswa. Dataset penelitian yang terdiri dari 58 kelas identitas menyebabkan model harus mengenali karakteristik 
wajah yang sangat spesifik sehingga dibutuhkan kemampuan ekstraksi fitur yang lebih sesuai dengan kondisi dataset 
lokal. 

Sebagai pembanding terakhir, penelitian ini mengimplementasikan arsitektur VGG16. Model ini menggunakan 
susunan convolutional layer yang dalam dengan filter berukuran kecil 3×3 secara konsisten untuk mengekstraksi fitur 
visual secara detail. Hasil pelatihan model VGG16 ditunjukkan pada Gambar 7. 

 
Gambar 7. Model VGG16 

Berdasarkan hasil eksperimen, VGG16 memperoleh akurasi pelatihan sebesar 99,11% dan akurasi validasi sebesar 
95,98% dengan validation loss sebesar 0,1476. Meskipun menghasilkan akurasi yang tinggi, model ini memiliki jumlah 
parameter yang jauh lebih besar dibandingkan FACENET V5 sehingga membutuhkan beban komputasi yang lebih tinggi 
selama pelatihan. Selain itu, terlihat adanya perbedaan yang lebih besar antara akurasi pelatihan dan validasi dibandingkan 
FACENET V5. Kondisi tersebut menunjukkan bahwa model VGG16 memiliki kecenderungan mengalami overfitting 
ringan akibat kompleksitas model yang tinggi dibandingkan jumlah dataset yang digunakan. Hal ini menunjukkan bahwa 
model dengan struktur sangat dalam memerlukan dataset yang jauh lebih besar agar kemampuan generalisasi dapat 
bekerja secara optimal. 

Secara keseluruhan, hasil eksperimen menunjukkan bahwa FACENET V5 mampu memberikan keseimbangan 
yang baik antara akurasi, stabilitas pelatihan, dan efisiensi komputasi. Model ini mampu mencapai performa validasi 
tertinggi dengan jumlah parameter yang lebih rendah dibandingkan model pembanding lainnya. Temuan tersebut 
menunjukkan bahwa arsitektur CNN kustom yang dirancang sesuai karakteristik dataset lokal dapat memberikan 
performa yang lebih optimal dibandingkan penggunaan model pre-trained generik. 

3.2 Analisis Akurasi Dan Loss 
Tabel 1. Hasil Pelatihan dan Validasi Tiap Model CNN 

Kriteria FACENET V5 ResNet50V2 MobileNetV2 VGG16 
Total Parameter 4,827,898 24,645,690 2,945,658 17,106,298 
Akurasi 0.9425 0.9221 0.9234 0.9911 
Loss 0.1880 0.2691 0.2539 0.0524 
Validasi Akursi 0.9828 0.9080 0.9080 0.9598 
Validasi Loss 0.1127 0.2732 0.4538 0.1476 

Berdasarkan Tabel 1, model FACENET V5 menunjukkan performa validasi terbaik dengan nilai validation 
accuracy sebesar 98,28% dan validation loss sebesar 0,1127. Hasil tersebut menunjukkan bahwa model memiliki 
kemampuan generalisasi yang baik terhadap data wajah yang belum pernah dilihat sebelumnya. Meskipun VGG16 
memperoleh akurasi pelatihan tertinggi, model tersebut memiliki jumlah parameter yang jauh lebih besar sehingga 
memerlukan sumber daya komputasi yang lebih tinggi. 

Perbandingan ini menunjukkan bahwa peningkatan jumlah parameter tidak selalu menghasilkan performa validasi 
yang lebih baik. FACENET V5 dengan jumlah parameter yang lebih ringan mampu menghasilkan performa lebih optimal 
karena arsitekturnya dirancang sesuai dengan karakteristik dataset penelitian. Penggunaan convolutional layer yang lebih 
sederhana namun efektif membantu model fokus pada fitur-fitur biometrik penting tanpa meningkatkan kompleksitas 
jaringan secara berlebihan. Selain itu, validation loss FACENET V5 yang lebih rendah menunjukkan bahwa model 
mampu mempertahankan stabilitas pembelajaran selama proses pelatihan. Hal ini dipengaruhi oleh penerapan Batch 
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Normalization dan Dropout yang membantu mencegah overfitting. Dengan demikian, model FACENET V5 dinilai lebih 
sesuai untuk diterapkan pada sistem presensi otomatis berbasis pengenalan wajah di lingkungan akademik. 

3.3 Evaluasi Model dan Confusion Matrix 

Evaluasi lebih lanjut dilakukan menggunakan confusion matrix serta metrik precision, recall, dan F1-score untuk 
mengetahui kemampuan model dalam mengidentifikasi setiap mahasiswa secara spesifik. Hasil evaluasi ditunjukkan pada 
Tabel 2. 

Tabel 2. Confusion Matrix 

Label Kelas Precision Recall F1-score 
Mahasiswa 1 - 15 1.00 1.00 1.00 
Mahasiswa 16 0.75 1.00 0.86 
Mahasiswa 17 - 24 1.00 1.00 1.00 
Mahasiswa 25 0.75 1.00 0.86 
Mahasiswa 26 1.00 0.67 0.80 
Mahasiswa 27 - 41 1.00 1.00 1.00 
Mahasiswa 42 0.75 1.00 0.86 
Mahasiswa 43 - 48 1.00 1.00 1.00 
Mahasiswa 49 1.00 0.67 0.80 
Mahasiswa 50 - 53 1.00 1.00 1.00 
Mahasiswa 54 1.00 0.67 0.80 
Mahasiswa 55 - 58 1.00 1.00 1.00 
Rata-rata (Macro Avg) 0.98 0.97 0.97 

Berdasarkan Tabel 2, sebagian besar kelas mahasiswa memperoleh nilai precision, recall, dan F1-score sebesar 
1,00. Hasil tersebut menunjukkan bahwa model mampu mengenali identitas wajah mahasiswa secara tepat tanpa 
kesalahan klasifikasi yang signifikan. Nilai rata-rata F1-score sebesar 0,97 menunjukkan keseimbangan yang baik antara 
precision dan recall sehingga model memiliki performa klasifikasi yang stabil. Beberapa kelas seperti Mahasiswa 16, 25, 
42, 26, 49, dan 54 menunjukkan penurunan nilai precision atau recall.  

Kondisi tersebut mengindikasikan bahwa model masih mengalami kesulitan dalam membedakan beberapa wajah 
dengan karakteristik biometrik yang mirip atau akibat variasi sudut pengambilan citra yang ekstrem. Namun demikian, 
jumlah kesalahan klasifikasi yang terjadi relatif kecil dibandingkan total keseluruhan kelas. Hasil confusion matrix juga 
menunjukkan bahwa sebagian besar prediksi berada pada diagonal utama matriks, yang menandakan bahwa model 
berhasil memetakan citra wajah ke label identitas yang benar. Hal ini membuktikan bahwa arsitektur FACENET V5 
memiliki kemampuan diskriminasi fitur yang baik dalam membedakan karakteristik wajah antar mahasiswa. 

3.4 Pembahasan Dan Implikasi 

Berdasarkan seluruh rangkaian eksperimen, model CNN kustom FACENET V5 menunjukkan performa yang paling stabil 
dan efisien untuk sistem identifikasi wajah mahasiswa. Keberhasilan model ini dipengaruhi oleh desain arsitektur yang 
lebih ringan namun tetap mampu mengekstraksi fitur biometrik secara efektif. Penggunaan tiga convolutional layer 
bertingkat memungkinkan model mempelajari pola wajah secara bertahap mulai dari fitur sederhana hingga fitur 
kompleks. Tahap prapemrosesan dan augmentasi data juga memberikan kontribusi penting terhadap peningkatan 
performa model. Proses resizing membantu menyeragamkan dimensi citra sehingga proses pembelajaran menjadi lebih 
stabil, sedangkan augmentasi data meningkatkan kemampuan generalisasi model terhadap variasi pencahayaan dan sudut 
wajah mahasiswa. 

Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa model CNN kustom yang dirancang sesuai karakteristik dataset lokal 
mampu memberikan performa lebih baik dibandingkan model pre-trained generik yang memiliki kompleksitas lebih 
tinggi. Selain menghasilkan akurasi validasi tertinggi, FACENET V5 juga memiliki waktu konvergensi yang lebih cepat 
dan kebutuhan komputasi yang lebih ringan. Secara praktis, hasil penelitian ini menunjukkan bahwa FACENET V5 
memiliki potensi untuk diterapkan sebagai sistem presensi otomatis berbasis pengenalan wajah di lingkungan Universitas 
Muhammadiyah Gorontalo. Model yang ringan memungkinkan implementasi pada perangkat dengan spesifikasi 
menengah tanpa membutuhkan perangkat keras berbiaya tinggi. Meskipun demikian, penelitian ini masih memiliki 
keterbatasan pada jumlah dataset dan kondisi pengambilan citra yang sebagian besar dilakukan di lingkungan dalam 
ruangan. Penelitian selanjutnya dapat dilakukan dengan menambah jumlah subjek, variasi kondisi pencahayaan ekstrem, 
serta penggunaan arsitektur CNN yang lebih adaptif untuk meningkatkan kemampuan identifikasi wajah pada kondisi 
real-time yang lebih kompleks. 

4. KESIMPULAN 
Penelitian ini telah berhasil mengembangkan dan menguji efektivitas model Convolutional Neural Network (CNN) 
kustom yang diberi nama FACENET V5 sebagai solusi inovatif untuk sistem identifikasi wajah otomatis 58 mahasiswa 
di Universitas Muhammadiyah Gorontalo. Berdasarkan serangkaian eksperimen yang dilakukan, arsitektur yang 
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diusulkan menunjukkan performa yang sangat impresif dengan capaian akurasi validasi sebesar 98,28%, yang secara 
signifikan melampaui kinerja model state-of-the-art lainnya seperti VGG16 yang mencatatkan akurasi 95,98% dan 
ResNet50V2 dengan 90,80%. Keunggulan ini divalidasi lebih lanjut melalui analisis confusion matrix yang menunjukkan 
nilai rata-rata F1-score sebesar 0,97, membuktikan bahwa model memiliki ketangguhan tinggi dalam mengekstraksi fitur 
biometrik wajah secara presisi meskipun dihadapkan pada tantangan visual seperti variasi ekspresi wajah, sudut 
kemiringan kepala, hingga penggunaan hijab pada mahasiswi. Keberhasilan teknis ini didorong oleh integrasi desain 
arsitektur yang efisien, penggunaan optimizer Nadam yang mempercepat pembaruan bobot, serta implementasi strategi 
augmentasi data yang optimal, sehingga model mampu mencapai titik konvergensi stabil pada epoch ke-64 tanpa 
menunjukkan indikasi overfitting. Secara praktis, FACENET V5 menawarkan kontribusi nyata bagi institusi akademik 
melalui penyediaan sistem presensi otomatis yang tidak hanya akurat, tetapi juga hemat sumber daya komputasi dan 
responsif untuk penggunaan real-time. Penelitian ini menyimpulkan bahwa adaptasi model CNN yang dirancang khusus 
sesuai karakteristik dataset lokal mampu memberikan hasil yang lebih optimal dibandingkan model generik. Sebagai 
langkah pengembangan ke depan, integrasi attention mechanism dan perluasan dataset pada kondisi lingkungan luar 
ruangan yang ekstrem menjadi peluang strategis untuk meningkatkan skalabilitas dan reliabilitas sistem dalam 
menghadapi kompleksitas kebutuhan administrasi kampus di masa depan. 
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