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Abstract

Purpose: The aim of this research is to develop a
classification model using the Transformer approach,
specifically the BEIT architecture, to differentiate between
handmade images and Al Generative Art. The objective is to
ensure the authenticity of art and address ethical and legal
concerns related to Al Generative Art.
Design/methodology/approach: The study utilizes the BEIT
architecture within the Transformer approach to create a
classification model. The training process uses
Bidirectional Encoder representation from Image
Transformers (BEiT) to improve image classification. The
primary datasets are collected through a Python image
scraper program. The BEIT workflow includes Pre-training,
Masking, Inpainting, and Interface Design with Gradio.
Findings/result: The Transformer model, using the BEIT
architecture, achieves 96.34% accuracy and 0.0921 loss in
differentiating handmade images and Al Generative Art.
The model demonstrates a balanced precision and recall in
each category, outperforming previous methods such as
Convolutional Neural Network (CNN) and VGG16. The
language used is clear, objective, and value-neutral, with a
formal register and precise word choice. No changes in
content were made. The Gradio interface was used to
successfully test the model.

Originality/value/state of the art: The research presents a
state-of-the-art classification model that uses the
Transformer approach, specifically the BEIT architecture,
to differentiate between handmade and Al Generative Art
images. The research presents a state-of-the-art
classification model that uses the Transformer approach,
specifically the BEIT architecture, to differentiate between
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handmade and Al Generative Art images. The text adheres
to conventional structure and formatting features, including
consistent citation and footnote style. The sentences and
paragraphs create a logical flow of information with causal
connections between statements. The text is free from
grammatical errors, spelling mistakes, and punctuation
errors. Additionally, the research is enhanced by the
innovative approach to data collection using a Python
image scraper program.

Abstrak

Tujuan: Tujuan dari penelitian ini adalah untuk
mengembangkan ~ model  klasifikasi  menggunakan
pendekatan Transformer, khususnya arsitektur BEIT, untuk
membedakan antara gambar buatan tangan dan Seni
Generatif Al. Tujuannya adalah untuk memastikan keaslian
karya seni dan mengatasi masalah etika dan hukum yang
terkait dengan Seni Generatif Al.
Perancangan/metode/pendekatan: Penelitian ini
menggunakan arsitektur BEIT dalam  pendekatan
Transformer untuk membuat model klasifikasi. Proses
pelatihan menggunakan representasi Bidirectional Encoder
dari Image Transformers (BEiT) untuk meningkatkan
Klasifikasi gambar. Dataset utama dikumpulkan melalui
program pengikis gambar Python. Alur kerja BEIT meliputi
Pra-pelatihan, Masking, Inpainting, dan Desain Antarmuka
dengan Gradio.

Hasil: Model Transformer, menggunakan arsitektur BEIT,
mencapai akurasi 96,34% dan kehilangan 0,0921 dalam
membedakan gambar buatan tangan dan Al Generative Art.
Model ini menunjukkan presisi dan recall yang seimbang di
setiap kategori, mengungguli metode sebelumnya seperti
Convolutional Neural Network (CNN) dan VGG16. Bahasa
yang digunakan jelas, objektif, dan netral dari nilai, dengan
register formal dan pilihan kata yang tepat. Tidak ada
perubahan dalam konten yang dibuat. Antarmuka Gradio
digunakan untuk menguji model dengan sukses.

Keaslian/ state of the art: The research presents a state-of-
the-art classification model that uses the Transformer
approach, specifically the BEIT architecture, to differentiate
between handmade and Al Generative Art images. The
research presents a state-of-the-art classification model that
uses the Transformer approach, specifically the BEIT
architecture, to differentiate between handmade and Al
Generative Art images. The text adheres to conventional
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structure and formatting features, including consistent
citation and footnote style. The sentences and paragraphs
create a logical flow of information with causal connections
between statements. The text is free from grammatical
errors, spelling mistakes, and punctuation errors.
Additionally, the research is enhanced by the innovative
approach to data collection using a Python image scraper
program.

1. Pendahuluan

Dewasanya di zaman modern ini teknologi semakin cepat berkembang dan teknologi juga
memberikan efisiensi waktu dan keringanan dalam melakukan suatu aktivitas maupun kegiatan
sehari-hari. Teknologi yang telah banyak berkembang saat ini adalah kecerdasan buatan (Al)
[1]. Kecerdasan buatan (Al) sendiri adalah bidang ilmu komputer yang berfokus untuk
melakukan pengembangan terhadap mesin dan sistem agar dapat melaksanakan tugas secara
otomatis mirip seperti kemampuan berfikir manusia [2]. Kecerdasan buatan (Al) berupaya
menciptakan mesin yang mampu belajar, berpikir dan menjalankan berbagai tugas seperti
pengenalan suara, pemrosesan bahasa alami, penalaran, serta pengambilan keputusan [3]. Hal
ini tentu memberi pengaruh besar pada bidang seni dan seni rupa, salah satunya adalah Al
Generative Art. Al Generative Art sendiri adalah karya seni generatif menggunakan algoritma
dan teknologi kecerdasan buatan (Al) untuk menciptakan karya seni yang unik [4].

Deep learning sendiri adalah bagian dari kecerdasan buatan (Al) yang menggunakan jaringan
syaraf tiruan (neural networks) dengan banyak layers (deep neural networks) untuk
memecahkan masalah klasifikasi yang kompleks [5]. Model deep learning sendiri terinspirasi
oleh struktur dan fungsi dari otak manusia, dan mampu belajar secara otomatis dari data yang
tidak terstruktur dan tidak berlabel [6]. Deep learning telah digunakan dalam berbagai aplikasi
seperti pengenalan objek, pengenalan suara, dan banyak hal lainnya [7].

Pada karya seni buatan dari Al Generative Art juga melibatkan penggunaan algoritma deep
learning yang dapat menghasilkan karya seni berdasarkan pola, aturan dan dataset yang
diberikan. Algoritma tersebut dapat mempelajari data dari dataset seni yang ada, memahami
elemen-elemen visual, dan menghasilkan karya yang serupa atau bahkan baru secara kreatif [8].
Hal ini memberikan kemampuan bagi mesin untuk menghasilkan karya seni dengan
karakteristik yang unik dan seringkali mengeksplorasi kombinasi dan variasi tertentu yang dapat
menghasilkan suatu karya yang belum pernah dipelajari oleh seniman manusia sebelumnya [9].

Penelitian lain yang telah membahas terkait perancangan metode Deep Learning sebagai
klasifikasi pada citra adalah “Klasifikasi Citra Bunga dengan Menggunakan Deep Learning:
CNN (Convolution Neural Network)” yang dilakukan oleh Intyanto dengan tujuan untuk
membandingkan kinerja model AlexNet dan ResNet dalam klasifikasi citra bunga menggunakan
transfer learning. Metode yang digunakan adalah CNN (Convolution Neural Network) dan hasil
dari penelitian ini menunjukkan VGG16 lebih unggul dalam klasifikasi gambar bunga dengan
akurasi 0.8 dan loss 0.52 dibandingkan dengan arsitektur penulis [10].

Penelitian lainnya adalah membandingkan performa model deep learning yang dilakukan oleh
Baharuddin, Azis, dan Hasanuddin membahas tentang “Analisis Performa Metode K-Nearest
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Neighbor untuk Identifikasi Jenis Kaca”. Penelitian ini bertujuan untuk menentukan nilai K
yang optimal dalam metode KNN untuk mencapai performa klasifikasi yang terbaik, yang
diukur melalui akurasi, presisi, recall, dan F-Measure. Metode yang digunakan adalah K-
Nearest Neighbor (KNN) dan hasil dari penelitian ini menunjukkan K-Nearest Neighbor (KNN)
efektif dalam mengidentifikasi jenis kaca dengan nilai (K=3) memiliki akurasi 64%, presisi
63%, recall 71%, dan F-Measure 67% [11].

Meskipun Al Generative Art membawa inovasi luar biasa dalam dunia seni, terdapat tantangan
signifikan yang perlu diatasi. Dalam beberapa aspek, Karya-karya Al Generative Art meskipun
dapat menciptakan visual yang menarik, karya Al Generative Art dapat kehilangan
orisinalitasnya karena kurangnya elemen emosi, niat, dan pengalaman manusia yang terkandung
dalam karya seni rupa [12]. Pertanyaan mendasar pun muncul mengenai apakah karya-karya ini
memiliki hak yang setara untuk diakui sebagai seni. Lebih dari itu, masalah etika dan hukum
dapat timbul ketika algoritma Al Generative Art melanggar hak kekayaan intelektual atau
menggunakan data tanpa izin [13]. Untuk mengatasi masalah ini, dibutuhkan sebuah alat yang
mampu secara jelas mendeteksi apakah suatu gambar mirip dengan karya hasil dari Al
Generative Art atau karya buatan tangan. Dengan adanya alat tersebut diharapkan dapat
meminimalkan risiko konflik hukum terkait hak cipta dan secara efektif melindungi hak seluruh
seniman.

Dengan demikian, kehadiran model untuk mengklasifikasikan karya seni Al Generative Art dan
karya seni buatan tangan menjadi krusial. Dan diharapkan akan membantu menjaga integritas
seni dan mengatasi potensi dari berbagai masalah etika serta hukum yang mungkin dapat timbul
kedepannya. Hal ini supaya dapat menciptakan landasan yang lebih kokoh demi perkembangan
teknologi Al Generative Art secara etis dan adil, serta dapat berdampingan dengan karya seni
lainnya.

Berdasarkan ringkasan dari penelitian terdahulu dan fenomena yang telah disajikan sebelumnya
menunjukkan hasil dari nilai akurasi yang kurang memuaskan dalam melakukan klasifikasi
gambar. Selain itu demi membantu menjaga integritas seni dan mengatasi potensi dari berbagai
masalah etika penggunaan gambar tanpa izin. Oleh karena itu perlunya dilakukan penelitian
lebih lanjut dengan tujuan untuk lebih memperhatikan pengembangan model yang efisien
dengan melakukan pembandingan metode klasifikasi yang lebih komprehensif, pengembangan
dataset yang lebih besar dan analisis fitur model yang lebih mendalam.

2.  Metode/Perancangan

: N P | )
Mulai »| Studi Literatur [—» = opoal » Pre-Processing
Dataset
Aleurasi Hasil Perancangan Pelat.l.hau dan Perancangan
Antarmuka Pengujian Model Transformer

'

Selesai

Gambar 1. Alur Penelitian
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2.1. Studi Literatur

Studi pustaka memiliki peran penting dalam penelitian model deep learning karena dapat
membantu mendalami pemahaman tentang konsep, metode, dan perkembangan terbaru dalam
bidang ini. Dengan fokus pada referensi dari berbagai sumber seperti buku, jurnal ilmiah,
prosiding konferensi dan artikel yang telah dipeer-review, akan menambah wawasan yang lebih
dalam tentang konsep-konsep teoritis yang mendasari deep learning, metode yang relevan untuk
pengembangan model deep learning serta temuan-temuan penelitian terbaru dengan masalah
penelitian yang akan dihadapi kedepannya.

2.2. Pengumpulan Dataset

Jenis data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data primer, yang diperoleh dengan
melakukan pengunduhan langsung menggunakan program pengambil gambar (image scraper)
yang dijalankan menggunakan bahasa pemrograman Python. Pada masing masing gambar
karakter anime adalah gambar yang unik dan berbeda antara satu sama lain dan terdapat berbagai
macam komposisi seperti karakter, latar belakang dan objek. Secara umum jumlah presentasi
dari komposisi pada masing masing gambar karakter anime terdapati sekitar 70% menampilkan
karakter dan 30% menampilkan latar belakang atau objek. Data dalam penelitian ini
diklasifikasikan menjadi dua kategori yaitu gambar karakter anime buatan tangan dan Al
Generative dengan jumlah total pada setiap kategorinya sebanyak 11000 gambar yang berformat
JPG/IJPEG (Joint Photographic Experts Group), PNG (Portable Network Graphics) dan GIF
(Graphics Interchange Format). Gambaran visual dari data yang telah dikumpulkan
sebelumnya disajikan dalam Gambar 2 dan Gambar 3.

regev_ g fromboe drewr by chuenbei_ 9% rude b shinck prigne 1 by amashite
HiedaFATh2 Toedahob TS5 ek B43hSATEN b halec s TS50 15 e doawn oy yanagi

shivatarri futede end Firdkami fobubi_ holuk tuye drewv
T35 b

iluw 32110343 2003012 22718 iluat 36202637 20031012 1213090 Plua 102804142 20830717 218328 iluse 111608633 20031078 120€

Gambar 2. Dataset Buatan Tangan

330



Telematika: Jurnal Informatika dan Teknologi Informasi ISSN: 1829-667X / E-1SSN: 2460-9021

Vol. 20, No. 3, Oktober 2023, pp.326-342 DOI:10.31515/telematika.v20i3.10096
i«
- N '
7/ LR
=
Vs
‘.
boom
| L
teseyn rayrhic horkai aed | mare genecsie emiia e zeee ke hajmees iveka cricaten 3 catewl teema white gebriel drepaut generst Ulyariiel vom sincoemn fate acd 7 moe gener
d_oy_radizesse_Getbfeled?15oci6le lctsbaaldll enarnterd_by_bngnt_sky_user ytysSTTS_To8ecsd ed_by_bomtromthesms_feadst5157 Sehdaldl stez_bry_carpon1982¢_usng_ abyss_orarqge_mis_
213 235chT4215e800283b 338 ch aciakodbic e R SR PELEIS B SRR R Y

—_soqinal_qererstes_bry_ksarfs_using_peoemi_ —oheer_wob_ncaka_ard_1_more_genersted_oy_ _tohzyka_nn_*ste_a~c_1_more_qenersted_by_m _yeimiye_gensan_mpac_genersted by _kames

T30 35000 ICTATLIGRE e heronttd_Uedbball M4ia30o1tada004er sdbd wushto__eTal4belad2acoMa i1y cualt on_usng_stabie_diftusicn_cabedimeliacddtood?
1029002042767

Gambar 3. Dataset Buatan Al Generative

2.3. Pre-Processing

Pre-processing adalah tahap awal dimana seluruh gambar yang ada di dataset diolah dan
dipersiapkan agar dapat dilanjutkan ke tahap berikutnya [14]. Salah satu langkah Pre-processing
yang diterapkan adalah dengan mengubah ukuran gambar (resize) sehingga semua gambar
memiliki dimensi yang konsisten sesuai dengan konfigurasi yang sudah ditentukan sebelumnya.

2.4. Perancangan Transformer

Pendekatan yang diterapkan dalam penelitian ini adalah dengan memanfaatkan arsitektur
Transformer untuk melaksanakan tugas klasifikasi sesuai dengan tujuan penelitian. Arsitektur
Transformer ini terdiri dari dua layers diantaranya Encoder dan Decoder, dan skema arsitektur
tersebut dapat dilihat pada Gambar 4.
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Gambar 4. Arsitektur Transformer

Dalam kerangka Transformer terdapat dua tahapan utama yaitu Encoder dan Decoder.
1. Tahap Encoder

Encoder terdiri dari tumpukan N = 6 layers identik, di mana setiap layers terdiri dari dua

sublayer:

a. Sublayer pertama mengimplementasikan mekanisme self-attention multi-head.
Mekanisme multi-head mengimplementasikan h head yang menerima versi kueri, kunci,
dan nilai yang diproyeksikan secara linier (berbeda), masing-masing untuk
menghasilkan h output secara paralel yang kemudian digunakan untuk menghasilkan
hasil akhir.

b. Sublayer kedua adalah jaringan feed-forward yang terhubung penuh dan terdiri dari dua
transformasi linier dengan aktivasi Rectified Linear Unit (ReLU) di antaranya:

FEN(X) = ReLU(W, X + b,)W, + b, )

Enam layers encoder Transformer menerapkan transformasi linier yang sama untuk
semua kata dalam urutan input, tetapi setiap layers menggunakan parameter bobot (W,
W,) dan bias (b,, b,) yang berbeda untuk melakukan proses encodernya [15].

Setiap sublayer juga digantikan oleh layers normalisasi, layernorm(.), yang
menormalkan jumlah yang dihitung antara input sublayer, x, dan output yang dihasilkan
oleh sublayer itu sendiri, sublayer(x).

)
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layernorm(x + sublayer(x)) 3)

2. Tahap Decoder

Decoder juga terdiri dari tumpukan N = 6 layers identik yang masing-masing terdiri dari

tiga sublayer:

a. Sublayer pertama menerima output sebelumnya dari tumpukan decoder
menambahkannya dengan informasi posisi dan mengimplementasikan self-attention
multi-head di atasnya. Sementara encoder dirancang untuk memperhatikan semua kata
dalam urutan input terlepas dari posisinya dalam urutan tersebut, decoder dimodifikasi
untuk hanya memperhatikan kata-kata sebelumnya [16]. Oleh karena itu prediksi untuk
sebuah kata pada posisi i hanya dapat bergantung pada output yang diketahui untuk kata-
kata yang ada sebelum kata tersebut dalam urutan. Pada mekanisme multi-head attention
(yang mengimplementasikan beberapa fungsi single-attention secara paralel), hal ini
dicapai dengan memperkenalkan sebuah mask atas nilai-nilai yang dihasilkan oleh
perkalian berskala dari matriks Q dan K. Masking ini diimplementasikan dengan
menekan nilai matriks yang seharusnya berhubungan dengan koneksi illegal [17].

MatMul
f A
SoftMax
A
Mask (opt.)
A

Scale

1
MatMul

t 1

Q KV

Gambar 5. Diagram self-attention Transformer

Pada diagram tersebut menunjukkan langkah-langkah dalam mekanisme self-attention
yang digunakan dalam model transformer. Mekanisme self-attention memungkinkan
model untuk dapat mempelajari hubungan antara posisi yang berbeda dalam urutan yang
sama [18]. Dalam diagram ini menunjukkan enam langkah utama dalam setiap
komponen, yaitu:

e Q, Kdan V: Ini adalah singkatan dari query, key dan value. Mereka adalah bagian
dari mekanisme attention dalam model Transformer.

o MatMul (Q dan K): query dan key adalah vektor yang mewakili posisi yang berbeda
dalam urutan. MatMul menghitung dot-product antara query dan key untuk setiap
posisi, dot-product sendiri adalah ukuran kesamaan antara dua vektor.
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e SoftMax: SoftMax mendistribusikan bobot pada posisi yang berbeda berdasarkan

seberapa mirip Query dan Key.

e Mask (optional): Mask digunakan untuk mencegah model memperhatikan posisi

yang tidak relevan.

e Scale: Scale mengalikan bobot dengan 1/Vdk, di mana dk adalah dimensi dari key.
e MatMul (A dan V): attention dan value adalah vektor yang mewakili posisi yang
berbeda dalam urutan. MatMul menghitung dot-product antara attention dan value

untuk setiap posisi.

b. Sublayer kedua mengimplementasikan mekanisme self-attention multi-head yang serupa
dengan yang diimplementasikan pada sublayer pertama encoder. Di sisi decoder
mekanisme multi-head ini menerima pertanyaan dari sublayer decoder sebelumnya dan
kunci serta nilai dari output encoder. Hal ini memungkinkan decoder untuk
memperhatikan semua kata dalam urutan input.

c. Sublayer ketiga mengimplementasikan jaringan feed-forward yang terhubung
sepenuhnya. Serupa dengan yang diimplementasikan pada sublayer kedua encoder. Tiga
sublayer pada sisi decoder juga memiliki koneksi residual di sekitarnya dan digantikan
oleh layers normalisasi. Pengkodean posisi juga ditambahkan ke penyematan input
decoder dengan cara yang sama seperti yang dijelaskan sebelumnya untuk encoder.

2.5. Pelatihan dan Pengujian Model

Proses training pada model Transformer ini menggunakan arsitektur BEIiT (Bidirectional
Encoder representation from Image Transformers) agar dapat meningkatkan kinerja klasifikasi
gambar pada berbagai dataset yang telah tersedia sebelumnya. Arsitektur BEIT memiliki
beberapa tahapan yang disebut juga sebagai alur kerja BEIT yang dapat dilihat pada Gambar 6.
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Gambar 6. Tahapan Arsitektur BEIT
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Tahapan pada alur kerja BEIT secara umum terdiri dari empat tahapan utama, yaitu:

1.

Tahap Pre-training

Pada tahap ini gambar akan dibagi menjadi sejumlah patch berukuran kecil yang kemudian
digunakan untuk mewakili gambar secara keseluruhan. Proses ini dilakukan untuk
meningkatkan efisiensi pelatihan model BEIT. Selain itu proses ini juga dapat membantu
model BEIT untuk mempelajari berbagai fitur visual dari gambar [19]. Dengan melihat
gambar dari berbagai sudut dan perspektif, model BEIT dapat belajar untuk mengenali
berbagai fitur visual, seperti bentuk, warna, dan tekstur.

Tahap Masking

Pada tahap ini sejumlah bagian dari gambar dihilangkan secara acak. Model BEiT kemudian
dilatih untuk mengisi bagian-bagian yang hilang tersebut. Proses ini dilakukan untuk
meningkatkan kemampuan model BEiT dalam mengenali berbagai fitur visual [20]. Dengan
menghilangkan bagian-bagian dari gambar, model BEIT harus belajar untuk menggunakan
informasi yang tersisa untuk mengisi bagian-bagian yang hilang.

Tahap Encoding

Pada tahap ini model BEIT mengubah gambar menjadi representasi vektor. Representasi
vektor ini kemudian digunakan untuk berbagai tugas seperti klasifikasi, pengenalan objek,
dan transformasi gambar. Representasi vektor yang dihasilkan oleh model BEIT adalah
representasi yang lebih abstrak dari gambar yang asli. Representasi vektor ini dapat
digunakan untuk berbagai tugas karena dapat diproses oleh model pembelajaran mesin [21].
Tahap Decoding

Pada tahap ini representasi vektor diubah kembali menjadi gambar yang utuh kembali.
Gambar yang dihasilkan kemudian dibandingkan dengan gambar asli. Proses ini dilakukan
untuk menilai kinerja model BEiT dalam menghasilkan gambar yang mirip dengan gambar
asli [20]

2.6. Prancangan Antarmuka dengan Gradio

Agar pengguna dapat memanfaatkan fungsionalitas model deep learning dengan cepat dan
mudah, antarmuka dirancang menggunakan Gradio. Hal ini karena Gradio memungkinkan
pembuatan komponen antarmuka pengguna yang fleksibel dan dapat disesuaikan dengan cepat
untuk memastikan kemudahan penggunaan tanpa mengorbankan efisiensi implementasi [22].
Rancangan antarmuka memiliki beberapa tahapan yang dapat dilihat pada Gambar 7 dan
Gambar 8.

a.

Rancangan antarmuka untuk mengupload gambar

Result
Drop Image Here
or
Clict to Upload

Clear | [ Submit

Gambar 7. Halaman Upload Gambar
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b. Rancangan antarmuka untuk menampilkan hasil deteksi

\

5%

Human Generated Art

[ Clear | Submit

Gambar 8. Halaman Hasil Deteksi

2.7. Akurasi Hasil

Evaluasi hasil dilakukan untuk memverifikasi akurasi pada model yang telah dirancang
sebelumnya. Tujuan utama dari evaluasi ini adalah untuk mengukur sejauh mana model
Transformer mampu menjalankan proses atau tugas klasifikasi dengan baik dengan menguji
tingkat keakuratan dan validitas hasil klasifikasi karya seni buatan tangan dan Al Generative.
Tahap ini mencakup analisis hasil data dan temuan dari penelitian yang kemudian digunakan
untuk menyusun kesimpulan akhir menggunakan rumus untuk menghitung akurasi pada model

klasifikasi

Akurasi = (Jumlah total prediksi)

3. Hasil dan Pembahasan
3.1. Konfigurasi Model

(Jumlah prediksi benar) x 100%

©)

Parameter dan pengaturan yang digunakan selama pelatihan model deep learning ini disajikan

pada tabel 1.
Tabel 1. Konfigurasi pre-training model
No. Konfigurasi Niali
1. Path beit-base-patch16-224
2. Layers 12
3. Head Attention 12
4. Hidden Size 768
5. Intermediate 3,072
6. Dropout Rate 0.1
7. Channels 3
8. Input Size 224
9. Epoch 1
10.  Training Batch 32
11.  Gradient Accumulation Steps 4
12.  Learning Rate 0.00005
13.  Optimizer Betal 0.9
14.  Optimizer Beta2 0.999
15.  Optimizer Epsilon 0. 00000001
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3.2. Pelatihan Model

Pelatihan model deep learning ini menggunakan microsoft/beit-base-patch16-224 selama 1
epoch yang mengindikasikan bahwa model ini menggunakan konfigurasi dasar (base) dari
arsitektur BEIT dengan ukuran patch input 16x16 pixel dan ukuran gambar input 224 x 224
pixel. Hasil dari training membutuhkan waktu 27 menit 33 detik menggunakan Python 3.10.6
pada sistem operasi Linux dengan spesifikasi GPU NVIDIA GeForce RTX 3080. Yang
kemudian menghasilkan data yang disajikan pada Tabel 2.

Tabel 2. Hasil training model

No. Evaluasi Niai

1. Accuracy 0.9634

2. Loss 0.0921

3. Train Runtime 1,654.1677

4. Train Samples per Second 144

5. Epoch 1

6. Global Step 144

7. Learning Rate 0.00000011852415266911
8. Train Loss 0.1213

9. Total FLOPs 1,427,721,866,730,012,700

Dari data yang telah disajikan pada tabel sebelumnya, menunjukkan konfigurasi dan hasil
training pada model dengan jelas. Pada setiap epoch model dapat mencapai akurasi hingga
96.34% dan loss sebesar 0.0921. Hasil ini memberikan gambaran mengenai performa model
dalam memahami dan mengklasifikasikan gambar buatan tangan dan Al Generative.
Konfigurasi yang digunakan seperti learning rate, batch size dan optimizer juga turut berperan
dalam membentuk hasil akhir ini.

Selain tabel, grafik pembelajaran juga disertakan untuk memberikan visualisasi yang lebih
lengkap terhadap perubahan akurasi dan loss selama proses pelatihan. Grafik ini menyajikan
informasi dinamis yang dapat membantu pemahaman tentang tren dan perkembangan model
dari awal hingga akhir pelatihan.

eval/accuracy

054 / train/glabal_step

20 40 60 a0 100 120 14(

Gambar 9. Grafik akurasi
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eval/loss
0.3
0.2
0.1
train/global_ste;
0 infglobal_step

20 40 al 80 100 120 14(

Gambar 10. Grafik loss

eval/steps_per_second

0.95

0.94

0.93

train/global_ste
0.92 g 2

0 40 60 a0 100 120 14(

Gambar 11. Grafik steps per second

eval/samples_per_second

29.4

292

train/global_step

0 40 &0 an 100 120 14(

Gambar 12. Grafik samples per second
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eval/runtime

\\\\ﬁ______
68 f\

train/global_step

0 40 &0 a0 100 120 14(

Gambar 13. Grafik runtime

Dari data tabel konfigurasi dan hasil training model beserta grafik training menjadi penjelasan
yang kuat dalam menggambarkan langkah-langkah dan keunggulan model Transformer dan
BEIT yang dikembangkan untuk tugas Kklasifikasi ini. Pemahaman mendalam terhadap
konfigurasi, hasil training dan visualisasi grafik membentuk dasar yang komprehensif untuk
interpretasi dan kesimpulan yang ditarik dari penelitian ini.

3.3. Pengujian Model

Pengujian model yang telah dilatih sebelumnya dilakukan menggunakan antarmuka Gradio,
yang telah terbukti berfungsi dengan baik dalam memfasilitasi penggunaan model. Antarmuka
Gradio memastikan kemudahan penggunaan dan memungkinkan evaluasi yang efisien terhadap
model klasifikasi yang dikembangkan.

My

8T

>

Human Generated Art

Gambar 14. Pengujian deteksi gambar buatan tangan

ol Al Generative Art
St ;/
b 1V

Al Genezative Art
lavan Genexated Axt
L
y s

-2

Gambar 15. Pengujian deteksi gambar buatan ai generative
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Pengujian pada model ini dilakukan menggunakan sepuluh gambar acak untuk mengevaluasi
kinerja model klasifikasi. Dalam setiap uji coba F1 Score dihitung berdasarkan hasil precision
dan recall yang masing-masing dihitung dengan rumus.

.. (TP

Precision = TP 4
_ (TP

Recall = TR (5)

2x(Presisi)x(Recall)
(Presisi)+(Recall)

F1 Score = (6)

Tujuan utama pengujian ini adalah untuk mengevaluasi sejauh mana model mampu memberikan
keseimbangan antara ketepatan (presisi) dan kelengkapan (recall) dalam mengklasifikasikan
gambar buatan tangan dan gambar buatan manusia. Hasil akhir dari pengujian ini menghasilkan
data yang disajikan pada Tabel 3.

Tabel 3. Hasil Pengujian Deteksi Gambar

Pengujian Precision Recall F1-Score

1. 0.978 1 0.9881
2. 0.995 1 0.9975
3. 0.999 1 0.9995
4. 0.996 1 0.997
5. 0.99 1 0.9949
6. 1 1 1

7. 0.994 1 0.994
8. 0.999 1 0.9995
9. 0.984 1 0.9921
10. 0.991 1 0.9955

Dari data yang disajikan pada Tabel 3 menunjukkan bahwa model memiliki keseimbangan yang
baik antara presisi dan recall pada masing-masing kategori.

4.  Kesimpulan dan Saran

Pada model klasifikasi yang telah dikembangkan menggunakan pendekatan Transformer
khususnya dengan memanfaatkan arsitektur BEiT, menunjukkan hasil yang sangat memuaskan
dalam pengujian klasifikasi gambar. F1 Score yang tinggi pada setiap pengujian mencerminkan
keseimbangan yang baik antara presisi dan recall. Hal ini menunjukkan bahwa hasilnya dapat
diandalkan untuk melakukan suatu deteksi. Dibandingkan dengan metode sebelumnya yang
memanfaatkan Convolutional Neural Network (CNN) dan model VGG16 yang hanya mencapai
akurasi 80%. Sementara itu metode K-Nearest Neighbor (KNN) pada penelitian lainnya
menunjukkan akurasi sekitar 64%. Meskipun pencapaian tersebut dapat dianggap layak model
Transformer menunjukkan performa yang unggul.
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