KLASIFIKASI DEEPFAKE PADA GAMBAR WAJAH MENGGUNAKAN
ENSEMBLE DEEP LEARNING DENGAN PENDEKATAN WEIGHT LOSS
AVERAGING

UMN

UNIVERSITAS
MULTIMEDIA
NUSANTARA

SKRIPSI

ARVIN WINARDI
00000058607

PROGRAM STUDI INFORMATIKA
FAKULTAS TEKNIK DAN INFORMATIKA
UNIVERSITAS MULTIMEDIA NUSANTARA
TANGERANG
2025



KLASIFIKASI DEEPFAKE PADA GAMBAR WAJAH MENGGUNAKAN
ENSEMBLE DEEP LEARNING DENGAN PENDEKATAN WEIGHT LOSS
AVERAGING

UMN

UNIVERSITAS
MULTIMEDIA
NUSANTARA

SKRIPSI

Diajukan sebagai salah satu syarat untuk memperoleh

Gelar Sarjana Komputer (S.Kom.)

ARVIN WINARDI
00000058607

PROGRAM STUDI INFORMATIKA
FAKULTAS TEKNIK DAN INFORMATIKA
UNIVERSITAS MULTIMEDIA NUSANTARA
TANGERANG
2025

1
Klasifikasi Deepfake Pada..., Arvin Winardi, Universitas Multimedia Nusantara



HALAMAN PERNYATAAN TIDAK PLAGIAT

Dengan ini saya,

Nama : Arvin Winardi

Nomor Induk Mahasiswa : 00000058607

Program Studi :  Informatika
Skripsi dengan judul:

Klasifikasi Deepfake Pada Gambar Wajah Menggunakan Ensemble Deep
Learning Dengan Pendekatan Weight Loss Averaging

merupakan hasil karya saya sendiri bukan plagiat dari laporan karya tulis ilmiah
yang ditulis oleh orang lain, dan semua sumber, baik yang dikutip maupun dirujuk,
telah saya nyatakan dengan benar serta dicantumkan di Daftar Pustaka.

Jika di kemudian hari terbukti ditemukan kecurangan/penyimpangan, baik dalam
pelaksanaan maupun dalam penulisan laporan karya tulis ilmiah, saya bersedia
menerima konsekuensi dinyatakan TIDAK LULUS untuk mata kuliah yang telah

saya tempuh.

Tangerang, 26 Juni 2025

(Arvin Winardi)

ii
Klasifikasi Deepfake Pada..., Arvin Winardi, Universitas Multimedia Nusantara



HALAMAN PENGESAHAN

Skripsi dengan judul

KLASIFIKASI DEEPFAKE PADA GAMBAR WAJAH MENGGUNAKAN
ENSEMBLE DEEP LEARNING DENGAN PENDEKATAN WEIGHT LOSS

AVERAGING
oleh
Nama : Arvin Winardi
NIM ;00000058607
Program Studi : Informatika
Fakultas :  Fakultas Teknik dan Informatika

Telah diujikan pada hari Jumat, 11 Juli 2025
Pukul 13:00 s/d 15:00 dan dinyatakan
LULUS
Dengan susunan penguji sebagai berikut

etua Sidang

(Marlinda Vasty Overbeek, S.Kom,
M.Kom)

NIDN: 0818038501

Penguji

(Dr. Ivransa Zuhdi Pane, M.Eng., B.CS.)
NIDN: 88125200016

Pembimbin

/‘”%mr

(Moeljono Widjaja, B.Sc., M.Sc., Ph.D.)
NIDN: 0311106903

Ketua Program Studi Informatika,

(Arya Wicaksang/'S.Kom., M.Eng.Sc., OCA)
DN: 0315109103

iii
Klasifikasi Deepfake Pada..., Arvin Winardi, Universitas Multimedia Nusantara


https://digital-camscanner.onelink.me/P3GL/g26ffx3k

HALAMAN PERSETUJUAN PUBLIKASI KARYA ILMIAH UNTUK
KEPENTINGAN AKADEMIS

Yang bertanda tangan di bawah ini:

Nama :  Arvin Winardi

NIM : 00000058607

Program Studi :  Informatika

Jenjang N

Judul Karya IImiah : Klasifikasi Deepfake Pada Gambar

Wajah Menggunakan Ensemble Deep
Learning Dengan Pendekatan Weight

Loss Averaging
Menyatakan dengan sesungguhnya bahwa saya bersedia (pilih salah satu):

[ Saya bersedia memberikan izin sepenuhnya kepada Universitas Multimedia
Nusantara untuk mempublikasikan hasil karya ilmiah saya ke dalam
repositori Knowledge Center sehingga dapat diakses oleh Sivitas Akademika
UMN/Publik. Saya menyatakan bahwa karya ilmiah yang saya buat tidak

mengandung data yang bersifat konfidensial.

(] Saya tidak bersedia mempublikasikan hasil karya ilmiah ini ke dalam
repositori Knowledge Center, dikarenakan: dalam proses pengajuan publikasi
ke jurnal/konferensi nasional/internasional (dibuktikan dengan [etter of

acceptance) **.
(] Lainnya, pilih salah satu:

— Hanya dapat diakses secara internal Universitas Multimedia Nusantara

— Embargo publikasi karya ilmiah dalam kurun waktu tiga tahun.

Tangerang, 26 Juni 2025
Yang menyatakan

W~

Arvin Winardi

Y
Klasifikasi Deepfake Pada..., Arvin Winardi, Universitas Multimedia Nusantara



KATA PENGANTAR

Puji syukur atas berkat dan rahmat kepada Tuhan Yang Maha Esa, atas
selesainya pembuatan Tugas Akhir dengan judul “KLASIFIKASI DEEPFAKE
PADA GAMBAR WAJAH MENGGUNAKAN ENSEMBLE DEEP LEARNING
DENGAN PENDEKATAN WEIGHT LOSS AVERAGING”. Tugas akhir ini
dibuat sebagai syarat untuk mencapai gelar Sarjana Komputer Jurusan Informatika
pada Fakultas Teknik dan Informatika Universitas Multimedia Nusantara. Saya
menyadari bahwa, tanpa bantuan dan bimbingan dari berbagai pihak, dari masa
perkuliahan sampai pada penyusunan laporan magang ini, sangatlah sulit bagi saya
untuk menyelesaikan laporan skripsi ini. Oleh karena itu, saya mengucapkan terima
kasih kepada :

Mengucapkan terima kasih

1. Bapak Dr. Ir. Andrey Andoko, M.Sc., selaku Rektor Universitas Multimedia

Nusantara.

2. Bapak Dr. Eng. Niki Prastomo, S.T., M.Sc., selaku Dekan Fakultas Teknik

dan Informatika Universitas Multimedia Nusantara.

3. Bapak Arya Wicaksana, S.Kom., M.Eng.Sc., OCA, selaku Ketua Program
Studi Informatika Universitas Multimedia Nusantara.

4. Bapak Moeljono Widjaja, B.Sc., M.Sc., Ph.D., sebagai Pembimbing pertama
yang telah memberikan bimbingan, arahan, dan motivasi atas terselesainya

tugas akhir ini.

5. Orang Tua dan keluarga saya yang telah memberikan bantuan dukungan

material dan moral, sehingga penulis dapat menyelesaikan tesis ini.

6. Keluarga saya yang telah memberikan bantuan dukungan material dan moral,

sehingga penulis dapat menyelesaikan tugas akhir ini.

Tangerang, 26 Juni 2025

WM~

Arvin Winardi

\'%
Klasifikasi Deepfake Pada..., Arvin Winardi, Universitas Multimedia Nusantara



KLASIFIKASI DEEPFAKE PADA GAMBAR WAJAH MENGGUNAKAN
ENSEMBLE DEEP LEARNING DENGAN PENDEKATAN WEIGHT LOSS
AVERAGING

Arvin Winardi

ABSTRAK

Kemajuan teknologi deepfake telah menimbulkan tantangan signifikan dalam
menjaga integritas informasi digital. Penelitian ini mengusulkan sistem klasifikasi
deepfake pada gambar wajah menggunakan pendekatan ensemble deep learning
dengan metode weighted averaging. Empat model individu digunakan dalam
ansambel: Custom CNN, ResNet50, Xception, dan EfficientNet-B4. Dataset
yang digunakan adalah 740k Real and Fake Faces dari Kaggle, dengan partisi
data pelatihan, validasi, dan pengujian sebesar 100.000, 20.000, dan 20.000
gambar. Setiap model dilatih secara independen dan dievaluasi menggunakan
metrik Akurasi, Presisi, Recall, F1-Score. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa
model ansambel menghasilkan akurasi sebesar 96.87%, lebih tinggi dibandingkan
model individual terbaik (Xception, 95.83%). Evaluasi cross-dataset menggunakan
DeepFakeFace menunjukkan bahwa meskipun akurasi menurun menjadi 50%,
ansambel tetap menunjukkan kinerja generalisasi yang lebih baik dibandingkan
model tunggal. Penelitian ini menunjukkan bahwa pendekatan ensemble dengan
arsitektur yang beragam dapat meningkatkan akurasi dan keandalan sistem deteksi
deepfake.

Kata kunci: Deepfake, Image Detection, Ensemble Learning, Weighted Averaging,
CNN

Vi
Klasifikasi Deepfake Pada..., Arvin Winardi, Universitas Multimedia Nusantara



CLASSIFICATION OF DEEPFAKES IN FACIAL IMAGES USING DEEP
LEARNING ENSEMBLE WITH WEIGHT LOSS AVERAGING
APPROACH

Arvin Winardi

ABSTRACT

The advancement of deepfake technology poses significant challenges in preserving
the integrity of digital information. This study proposes a facial image deepfake
classification system using an ensemble deep learning approach with weighted
averaging. Four individual models were employed in the ensemble: Custom CNN,
ResNet50, Xception, and EfficientNet-B4. The dataset used was the 140k Real and
Fake Faces from Kaggle, partitioned into 100,000 training, 20,000 validation, and
20,000 test images. Each model was trained independently and evaluated using
Accuracy, Precision, Recall, F1-Score. Experimental results show that the ensemble
model achieved an accuracy of 96.87%, outperforming the best individual model
(Xception, 95.83%). Cross-dataset evaluation on DeepFakeFace demonstrated
that although the accuracy dropped to 50%, the ensemble still exhibited superior
generalization performance compared to single models. This research highlights
that ensemble methods with diverse architectures can enhance the accuracy and
reliability of deepfake detection systems.

Keywords: Deepfake, Image Detection, Ensemble Learning, Weighted Averaging,
CNN
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