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Abstrak

Kemajuan teknologi kecerdasan buatan (Al) telah memungkinkan penciptaan gambar sintetis yang menyerupai gambar
asli, menimbulkan tantangan dalam mendeteksi dan mengklasifikasikan gambar tersebut. Penelitian ini bertujuan
untuk mengembangkan model klasifikasi berbasis EfficientNet-BO dan Vision Transformer (ViT) untuk membedakan
gambar asli dan gambar yang dihasilkan oleh Al generatif. Data yang digunakan terdiri dari 30.401 gambar asli dari
dataset MSCOCO 2017 dan 30.401 gambar hasil Al generatif dari SyntheticEye Al-Generated Images Dataset di Kaggle.
Hasil penelitian menunjukkan bahwa model ViT mencapai akurasi 98% dan EfficientNet-BO mencapai akurasi 96%
dalam mengklasifikasikan gambar. Kesimpulan dari penelitian ini adalah bahwa kedua model memiliki potensi besar
dalam mendeteksi manipulasi media digital, dengan ViT menunjukkan performa yang lebih unggul. Implikasi praktis
dari penelitian ini adalah pengembangan teknologi yang lebih canggih untuk mendeteksi gambar generatif, yang dapat
digunakan dalam berbagai aplikasi nyata seperti keamanan digital dan verifikasi media.

Kata Kunci: CNN; EfficientNet; Gambar Al Generatif; Klasifikasi gambar; Pemrosesan gambar; Vision
Transformer

Abstract

Advances in artificial intelligence (Al) technology have enabled the creation of synthetic images that resemble real images,
posing challenges in detecting and classifying such images. This study aims to develop an EfficientNet-B0O and Vision
Transformer (ViT) based classification model to distinguish between real images and images generated by generative Al
The data used consists of 30,401 original images from the MSCOCO 2017 dataset and 30,401 generative Al-generated
images from the SyntheticEye Al-Generated Images Dataset on Kaggle. The results showed that the ViT model achieved
98% accuracy and EfficientNet-B0 achieved 96% accuracy in classifying the images. The conclusion of this research is that
both models have great potential in detecting digital media manipulation, with ViT showing superior performance. The
practical implication of this research is the development of more advanced technologies for detecting generative images,
which can be used in various real applications such as digital security and media verification.

Keywords: AlI-Generated Image; CNN; EfficientNet; Image classification; Image processing; Vision Transformer.

1. Pendahuluan

Kemajuan teknologi kecerdasan buatan (Artificial Intelligence/Al) telah menghasilkan dampak
signifikan dalam berbagai bidang kehidupan. Salah satu inovasi yang menarik sekaligus
kontroversial adalah kemampuan Al untuk menghasilkan gambar sintetis yang menyerupai
gambar asli. Andrew Ng, seorang ahli Al terkemuka, menyatakan, "Al is the new electricity”,
mencerminkan potensi besar Al sebagai penggerak utama inovasi teknologi [1]. Namun,
perkembangan ini juga membawa tantangan besar, terutama dalam membedakan antara gambar
asli dan gambar yang dihasilkan oleh Al generatif. Hal ini menimbulkan kekhawatiran, terutama
terkait penyalahgunaan teknologi ini untuk kejahatan digital, penyebaran informasi palsu, dan
pencemaran nama baik.

Cite: Aria, M.S.A., et al., (2025). Klasifikasi Fake dan Real Menggunakan Vision Transformer dan EfficientNet-B0 pada
Gambar Asli dan Generatif Al. SMATIKA : STIKI Informatika Jurnal, 15(1). doi: https://doi.org/10.32664/smatika.v15i01.1531
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Permasalahan ini menjadi semakin nyata dengan insiden yang melibatkan foto-foto viral yang
ternyata merupakan hasil generasi Al, seperti kasus foto mesum yang diklaim sebagai Taylor Swift
pada awal 2024. Setelah investigasi, gambar tersebut diketahui dihasilkan oleh Al [2]. Selain itu,
dalam kompetisi fotografi seperti 1839 Awards, para juri kesulitan membedakan antara karya
manusia dan gambar hasil Al, menunjukkan betapa sulitnya tantangan ini [3].

Studi sebelumnya menunjukkan bahwa akurasi manusia dalam membedakan gambar asli dan
gambar generatif hanya mencapai 61% dalam percobaan tertentu, jauh di bawah proyeksi yang
diharapkan sebesar 85% [4]. Data ini menunjukkan adanya kebutuhan mendesak untuk
mengembangkan teknologi yang lebih canggih dalam mendeteksi dan mengklasifikasikan gambar
generatif.

Beberapa penelitian terdahulu telah mencoba mengatasi tantangan ini. Suatu penelitian telah
model CNN dengan 6 lapisan convolutional dan 3 max pooling, mencapai akurasi 91% untuk
mendeteksi wajah asli dan deepfake [5]. Penelitian lain memanfaatkan arsitektur Transformer
BEiT untuk Kklasifikasi gambar generatif dan gambar buatan tangan, namun hanya mencapai
akurasi 80% [6]. Ada penelitian yang mengembangkan CNN untuk mendeteksi gambar sintetis
pada dataset CIFAKE dengan akurasi 92.98% [7]. Pendekatan terbaru dengan arsitektur Hybrid
VGG16-CNN mencatatkan akurasi 94% untuk mendeteksi konten deepfake [8].

Arsitektur EfficientNet, yang diperkenalkan oleh Tan dan Le, menawarkan solusi yang lebih
efisien melalui teknik compound scaling. Pendekatan ini secara bersamaan mengoptimalkan
ukuran jaringan, kedalaman, dan resolusi gambar, menjadikannya pilihan ideal untuk tugas
klasifikasi citra yang kompleks [9]. Penelitian sebelumnya telah menunjukkan keberhasilan
EfficientNet dalam berbagai aplikasi, seperti deteksi penyakit pada daun padi dengan akurasi
hingga 98.91% [10], klasifikasi motif batik Papua dengan akurasi 90% [11], dan deteksi Bahasa
Isyarat Indonesia (BISINDO) dengan akurasi 99.24% pada perangkat Android [12]. Selain itu,
penelitian oleh Adam dan Santoso menunjukkan penerapan arsitektur EfficientNet untuk
klasifikasi penerima bantuan langsung tunai di DKI Jakarta dengan akurasi validasi 95.03% [13].
Penelitian lain oleh Fajrina et al.menggunakan EfficientNet-BO untuk klasifikasi leukemia tipe
Acute Lymphoblastic Leukemia (ALL) dengan akurasi hingga 98.48% [14]. Perdani et al. juga
berhasil menerapkan EfficientNet dalam klasifikasi glaukoma berdasarkan citra fundus mata
dengan hasil akurasi, presisi, recall, dan F1-Score mencapai 1,0000 [15]. Temuan ini memperkuat
relevansi dan efektivitas arsitektur EfficientNet untuk berbagai tugas klasifikasi citra.

Selain EfficientNet, arsitektur Transformer, yang awalnya dikembangkan untuk pemrosesan
bahasa alami, telah diadaptasi untuk tugas klasifikasi gambar. Vision Transformer (ViT),
menggunakan pendekatan berbasis patch dan mekanisme self-attention untuk memahami
hubungan spasial dalam citra [16]. Studi terkini menunjukkan potensi besar ViT dalam klasifikasi
citra. Sebagai contoh, menggunakan ViT untuk klasifikasi 15 jenis ikan koi, mencapai akurasi 89%,
yang lebih tinggi dibandingkan pendekatan CNN sebelumnya [17]. Penelitian lain menunjukkan
bahwa ViT-L/16-in21k mampu mengklasifikasikan tingkat kematangan pisang dengan akurasi
91.61%, mengungguli model CNN [18]. Penelitian lain menggunakan arsitektur ViT-B16 untuk
mengklasifikasikan penyakit daun padi, seperti Bercak Coklat, Blast, Hawar Daun Bakteri, dan
Tungro, mencapai akurasi 96% [19]. Penelitian lain mengaplikasikan ViT dalam deteksi Covid-19
dari citra x-ray, membandingkannya dengan berbagai arsitektur seperti ResNet50, dan
menemukan bahwa pendekatan berbasis Transformer memberikan hasil kompetitif meskipun
mengalami tantangan overfitting [20]. Selain itu, Sukandar et al. menunjukkan efektivitas hibrida
CNN-ViT dalam klasifikasi tumor otak, mencapai akurasi 94% dengan optimasi menggunakan
Adam [21].

Kompleksitas dataset gambar generatif yang melibatkan variasi gaya visual dan tingkat kemiripan
tinggi dengan gambar asli memerlukan solusi yang lebih inovatif. Oleh karena itu, penelitian ini
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bertujuan mengembangkan model klasifikasi berbasis EfficientNet-BO dan membandingkannya
dengan ViT untuk klasifikasi gambar asli dan generatif. Pendekatan ini akan mengevaluasi
efisiensi dan akurasi masing-masing model. Dengan inovasi ini, penelitian diharapkan dapat
memberikan kontribusi dalam mengatasi tantangan klasifikasi gambar generatif.

2. Metode Penelitian

Penelitian ini dilakukan dengan tujuan untuk mengembangkan model klasifikasi berbasis
EfficientNet-B0 dan Vision Transformer (ViT) untuk membedakan gambar asli dan gambar yang
dihasilkan oleh kecerdasan buatan generatif. Berikut adalah tahapan penelitian ini seperti yang

ditunjukkan pada Gambar 1:
K—» Vision Transfotmer \

Pengumpulan Data Pra-pemrosesan Data Pembangunan Model Evaluasi Model

¥> EfficientNet-B0 J

Gambar 1. Tahapan Penelitian

Data yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari dua jenis gambar, yaitu gambar asli dan
gambar hasil kecerdasan buatan generatif. Gambar asli diambil dari dataset MSCOCO 2017 yang
berisi berbagai jenis gambar yang menggambarkan objek dan adegan dari dunia nyata [22]. Untuk
gambar hasil kecerdasan buatan generatif, digunakan SyntheticEye Al-Generated Images Dataset
yang tersedia di platform Kaggle [23]. Dataset ini berisi 30.401 gambar yang dihasilkan
menggunakan Al generatif seperti Stable Diffusion, OpenJourney, dan Min-Dalle [23]. Total data
yang digunakan dalam penelitian ini adalah 60.802 gambar, dengan rincian 30.401 gambar asli
dan 30.401 gambar hasil Al generatif. Gambar 2 menunjukkan beberapa sampel dari dataset yang
digunakan dalam penelitian ini.

real

fake fake fake

Gambar 2. Sampel data

Pra pemrosesan data dilakukan untuk menyiapkan dataset sebelum digunakan dalam proses
pelatihan model. Tahapan pra-pemrosesan ini meliputi, semua gambar diubah ukurannya
menjadi 224x224 piksel untuk menyesuaikan dengan input yang diperlukan oleh arsitektur
EfficientNet-B0. Dataset dibagi menjadi tiga bagian, yaitu data pelatihan, data validasi dan data
pengujian dengan rasio 60:20:20 seperti yang ada pada Tabel 1. Sebanyak 36.480 gambar
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digunakan untuk pelatihan, 12.160 gambar digunakan untuk validasi, dan 12162 gambar
digunakan untuk pengujian

Tabel 1. Pembagian data pelatihan, data validasi, dan data pengujian

Train Validation  Test Total
Fake 18240 6080 6081 30401
Real 18240 6080 6081 30401
Total 36480 12160 12162 60802

Terdapat dua model yang dikembangkan dalam penelitian ini, yaitu model Vision Transformer
(ViT) dan model berbasis EfficientNet-B0. Kedua model ini dilatih untuk mengklasifikasikan
gambar asli dan gambar hasil Al generatif. Pada arsitektur pertama, Vision Transformer (ViT)
diterapkan menggunakan pre-trained model ViT-B/16 yang diimpor melalui TensorFlow Hub.
Gambar 3 menggambarkan arsitektur Vision Transformer yang digunakan dalam penelitian ini.
Model ini menggunakan mekanisme self-attention untuk memahami hubungan global dalam citra
dan telah dilatih sebelumnya pada dataset ImageNet-21k. Bobot pada Vision Transformer layer
ditetapkan sebagai tidak dapat dilatih (trainable=False) untuk memanfaatkan kemampuan
generalisasi bawaan model. Lapisan terakhir berupa lapisan Dense dengan unit tunggal dan fungsi
aktivasi sigmoid yang dirancang untuk klasifikasi biner. Model diimplementasikan menggunakan
TensorFlow dengan struktur berikut:

vit b16 layer input vit b16 layer output layer

Y

InputLayer KerasLayer " | Dense l sigmoid

Gambar 3. Arsitektur Vision Transformer

Sementara itu, pada arsitektur kedua, EfficientNet-B0 digunakan sebagai base model dengan bobot
awal dari ImageNet. Model ini tidak menyertakan lapisan fully connected pada bagian atas
(include_top=False) untuk memberikan fleksibilitas pada desain lapisan akhir. Selanjutnya,
dilakukan fine-tuning pada 20 lapisan terakhir model untuk meningkatkan kemampuan
generalisasi terhadap dataset spesifik. Bagian akhir model terdiri atas lapisan Global Average
Pooling untuk mereduksi dimensi data, diikuti oleh lapisan Dense dengan 64 unit dan fungsi
aktivasi ReLU. Untuk mencegah overfitting, lapisan Dropout dengan tingkat 50% diterapkan
sebelum lapisan output. Lapisan output menggunakan unit tunggal dengan fungsi aktivasi sigmoid
untuk menghasilkan nilai probabilitas biner. Gambar 4 menunjukkan struktur arsitektur
EfficientNet yang diterapkan dalam penelitian ini. Model ini diimplementasikan dengan pustaka
TensorFlow dan dirancang untuk menerima masukan gambar berukuran 224x224 piksel. Berikut
adalah struktur implementasinya:

dense_40 (Dense) dense_41 (Dense)
efficientnetb0 (Functional) global_average_pooling2d_4 (GlobalAveragePooling2D) dropout_68 (Dropout)

Activation: relu Activation: sigmoid

Gambar 4. Arsitektur EfficientNet-B0

Kedua model dilatih menggunakan optimizer Adam dengan learning rate 0.001. Fungsi loss yang
digunakan adalah binary_crossentropy karena tugas klasifikasi bersifat biner. Pelatihan dilakukan
selama 10 epoch dengan ukuran batch 16. Berikut adalah paramater training yang digunakan
seperti yang ditunjukkan oleh Tabel 2.
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Tabel 2. Parameter Training

Nama Parameter

Optimizer Adam

Learning rate 0.001

Loss binary_crossentropy
Batch size 16

Epoch 10

Tabel 3 merupakan spesifikasi dari Google Colab yang akan digunakan untuk melatih model.
Model akan dilatih menggunakan Google Colab dengan memanfaatkan GPU Tesla T4 untuk
mempercepat proses komputasi. Google Colab menyediakan lingkungan berbasis cloud dengan
spesifikasi perangkat keras yang mendukung pemrosesan model deep learning secara efisien.

Tabel 3. Spesifikasi sistem Google Colab

Komponen Spesifikasi

CcrPU Intel Xeon 2.0 GHz (2 core)
GPU NVIDIA Tesla T4

0s Ubuntu 22.04

RAM 12 GB

Storage 100 GB

Bahasa Pemrograman  Python 3.11

Evaluasi model dilakukan dengan mengukur kinerja model berdasarkan beberapa metrik, antara
lain akurasi, precision, recall, F1-score, dan confusion matrix [24]. Confusion matrix digunakan
untuk menggambarkan performa model dalam klasifikasi dua kelas, yaitu gambar asli dan gambar
hasil Al generatif.

Gambar 5 menampilkan confusion matrix yang digunakan untuk mengevaluasi hasil prediksi
model. Matriks ini menunjukkan jumlah prediksi yang benar dan salah untuk masing-masing
kelas, termasuk True Positives (TP) dan True Negatives (TN) yang menandakan prediksi yang
sesuai dengan label sebenarnya, serta False Positives (FP) dan False Negatives (FN) yang
menunjukkan kesalahan prediksi.

Predicted

I 1

Positive Negative

Positive True Faise
ositive negative
Actual F

Negative False True
9 positive negative

J
5 |

Gambar 5. Confusion Matrix [25]

True Positive (TP) adalah sampel yang termasuk dalam kelas positif dan diklasifikasikan dengan
benar sebagai kelas positif. True Negative (TN) adalah sampel yang termasuk dalam kelas negatif
dan diklasifikasikan dengan benar sebagai kelas negatif. False Positive (FP) adalah sampel yang
termasuk dalam kelas negatif tetapi diklasifikasikan salah sebagai kelas positif. False Negative
(FN) adalah sampel yang termasuk dalam kelas positif tetapi diklasifikasikan salah sebagai kelas
negatif.

Rumus yang digunakan untuk menghitung metrik tersebut adalah sebagai berikut:
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3. Hasil

TP+TN

Accuracy = ———
Y = IPTTN+FP+FN

TP
TP+FP

Precision =

TP
TP+FN

Recall =

Precision XRecall
F1—-Score =2 X ——

Precision+Recall

(1)
(2)
3)
(4)

Hasil pelatihan selama 10 epoch dapat dilihat pada Tabel 4. Model menunjukkan peningkatan
yang signifikan dalam metrik evaluasi seperti akurasi, precision, dan recall pada setiap epoch.
Pada epoch pertama, model mencapai akurasi sebesar 0.9575 dengan loss sebesar 0.1152, yang
diikuti dengan peningkatan akurasi hingga mencapai 0.9817 pada epoch terakhir, dengan nilai
loss yang menurun menjadi 0.0520. Precision dan recall model juga menunjukkan hasil yang
sangat baik, dengan precision mencapai 0.9803 dan recall sebesar 0.9832 pada epoch ke-10.
Untuk data validasi, akurasi model meningkat dari 0.9711 pada epoch pertama menjadi 0.9797
pada epoch terakhir, dengan nilai loss yang relatif stabil di sekitar 0.06. Gambar 6 menunjukkan
grafik akurasi dan loss untuk model Vision Transformer.

Tabel 4. Hasil Training model Vision Transformer

Train Validation
Epoch Accuracy Loss Precision Recall Accuracy Loss Precision Recall
1 0.9575 0.1152 0.9532 09621 0.9711 0.0865 0.9677 0.9747
2 0.9734 0.0760 0.9702 0.9768 0.9740 0.0737 0.9723 0.9758
3 0.9756 0.0691 0.9735 0.9779 0.9757 0.0674 0.9712 0.9804
4 0.9779 0.0634 0.9760 0.9799 0.9766 0.0640 0.9698 0.9837
5 0.9791 0.0601 0.9774 0.9809 0.9724 0.0795 0.9837 0.9607
6 0.9796 0.0575 0.9737 0.9811 0.9771 0.0651 0.9760 0.9781
7 0.9805 0.0564 0.9793 0.9816 0.9794 0.0587 0.9788 0.9799
8 0.9806 0.0543 0.9796 0.9816 0.9810 0.0568 0.9820 0.9799
9 0.9812 0.0524 0.9798 0.9827 0.9782 0.0597 0.9695 0.9875
10 0.9817 0.0520 0.9803 0.9832 0.9797 0.0619 0.9705 0.9895

Training and Validation Accuracy

—— Training accuracy
0.980 1

0.975 1

0.970 1

Accuracy

0.965 1

0.960

Validation aV 0.11 4
0.10

Training and Validation Loss

.

—— Training loss
Validation loss

6 8 10 2
Epochs

4 6 8 10
Epochs

Gambar 6. Grafik akurasi dan loss model Vision Transformer
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Tabel 5. Hasil Training model EfficientNetB0

Train Validation
Epoch Accuracy  Loss Precision Recall  Accuracy Loss Precision Recall
1 0.9154 0.2300 0.9073 0.9278 0.6973 0.7151 0.9781 0.4036
2 0.9636 0.1058 0.9573 0.9701 0.8812 0.3596 0.8091 0.9977
3 0.9714 0.0826 0.9674 0.9760 0.9733 0.0738 0.9724 0.9742
4 0.9757 0.0708 0.9729 0.9785 0.9805 0.0550 0.9785 0.9826
5 0.9793 0.0569 0.9749 0.9838 0.9456 0.1435 0.9615 0.9285
6 0.9783 0.0618 0.9752 0.9814 0.9726 0.0861 0.9543 0.9928
7 0.9834 0.0464 0.9826 0.9840 0.9730 0.0844 0.9607 0.9863
8 0.9861 0.0414 0.9832 0.9893 0.9791 0.0604 0.9844 0.9737
9 0.9881 0.0367 0.9864 0.9897 0.9797 0.0647 0.9699 0.9901
10 0.9889 0.0304 0.9875 0.9903 0.9625 0.1057 0.9368 0.9919

Pada model EfficientNetBO, hasil pelatihan juga menunjukkan peningkatan performa yang
signifikan seperti terlihat pada Tabel 5. Dimulai dengan akurasi 0.9154 pada epoch pertama,
model menunjukkan peningkatan yang konsisten hingga mencapai akurasi 0.9889 pada epoch ke-
10. Loss pada data pelatihan berkurang drastis dari 0.2300 pada epoch pertama menjadi 0.0304
pada epoch terakhir. Precision dan recall untuk model EfficientNetBO juga meningkat, dengan
precision pada epoch ke-10 mencapai 0.9875 dan recall sebesar 0.9903. Untuk data validasi,
meskipun ada fluktuasi kecil dalam nilai akurasi, model menunjukkan akurasi yang relatif tinggi
pada 0.9625 pada epoch terakhir, dengan nilai loss 0.1057. Gambar 7 menggambarkan grafik
akurasi dan loss untuk model EfficientNetBO.

Training and Validation Accuracy Training and Validation Loss

—— 074 —— Training loss

Validation loss
0.95 4
0.6

0.75 1
0.1
— Training accuracy

0.70 4 Validation accuracy ‘—\_\_\—‘—
2 4 6 8 10 2 4 6 8 10
Epochs Epochs

Gambar 7. Grafik akurasi dan loss model EfficientnetB0
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4. Pembahasan

Confusion Matrix

6000

5000

4000

- 3000

True

- 2000

- 1000

Gambar 8. Confusion matrix model ViT pada data validasi

Tabel 6. Metrik evaluasi model ViT pada data validasi

Kelas Precision Recall F1-score
Fake 0.99 0.97 0.98
Real 0.97 0.99 0.98
Akurasi 0.98

Pada model Vision Transformer, Gambar 8 menunjukkan confusion matrix pada data validasi
untuk model ViT, dengan hasil yang sangat baik, yaitu 5897 true positive (TP) untuk kategori fake
dan 6016 TP untuk kategori real. Namun, model juga mengalami kesalahan klasifikasi, dengan 64
false positive (FP) untuk fake dan 183 false negative (FN) untuk real. Hal ini menunjukkan bahwa
meskipun model memiliki kemampuan tinggi dalam mengenali kelas yang benar, terdapat
beberapa kasus di mana fake gambar terkadang diklasifikasikan sebagai real dan sebaliknya.
Metrik evaluasi yang tercantum pada Tabel 6 menunjukkan precision dan recall yang sangat baik,
dengan precision 0.99 untuk kategori fake dan recall 0.97, serta precision 0.97 dan recall 0.99
untuk kategori real. F1-score untuk kedua kelas tersebut juga menunjukkan nilai yang sangat baik,
sekitar 0.98, menandakan bahwa model memiliki keseimbangan yang baik antara precision dan
recall.

Confusion Matrix

6000
5000

B 178
4000
- 3000
- 2000

-- 57
- 1000
0 1

Predicted

True

Gambar 9. Confusion matrix model ViT pada data pengujian
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Tabel 7. Metrik evaluasi model ViT pada data pengujian

Kelas Precision Recall F1-score
Fake 0.99 0.97 0.98
Real 0.97 0.99 0.98
Akurasi 0.98

Pada Gambar 9, confusion matrix untuk dataset pengujian juga menunjukkan hasil yang sangat
mirip dengan data validasi. Model mengklasifikasikan 5903 gambar fake dengan benar dan 6024
gambar real. Namun, ada 178 false positive untuk fake dan 57 false negative untuk real. Meskipun
kesalahan ini terbilang kecil, mereka tetap perlu dianalisis. Kesalahan false positive dapat terjadi
karena beberapa gambar asli memiliki karakteristik visual yang menyerupai pola gambar
generatif, misalnya tekstur yang terlalu halus atau detail wajah yang tampak terlalu sempurna
akibat proses editing. Sebaliknya, false negative dapat terjadi karena gambar yang dihasilkan oleh
Al generatif semakin realistis, dengan pencahayaan, tekstur, dan detail yang menyerupai gambar
asli, sehingga model kesulitan membedakannya. Metrik evaluasi pada Tabel 7 menunjukkan
bahwa precision dan recall untuk kedua kelas tetap tinggi, dengan precision 0.99 untuk fake dan
recall 0.97, serta precision 0.97 dan recall 0.99 untuk real. F1-score yang tinggi, sekitar 0.98,
menunjukkan bahwa model memiliki performa yang konsisten baik pada kedua kelas.
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Gambar 10. Confusion matrix model EfficientNetB0 pada data validasi

Tabel 8. Metrik evaluasi model EfficientNetB0 pada data validasi

Kelas Precision Recall F1-score
Fake 0.99 0.93 0.96
Real 0.94 0.99 0.96
Akurasi 0.96

Gambar 10 menunjukkan confusion matrix pada data validasi untuk model EfficientNetB0. Model
ini berhasil mengklasifikasikan 5673 gambar fake dengan benar sebagai true positive (TP), namun
terdapat 407 false negative (FN) pada kategori fake dan 49 false positive (FP) pada kategori real.
Sebagian besar kesalahan Kklasifikasi terjadi pada gambar fake, yang sering kali diklasifikasikan
sebagai real. Metrik evaluasi yang tercantum dalam Tabel 8 menunjukkan precision sebesar 0.99
dan recall sebesar 0.93 untuk kategori fake, serta precision 0.94 dan recall 0.99 untuk kategori
real. F1-score untuk kedua kelas mencapai 0.96, yang menunjukkan bahwa model memiliki kinerja
yang cukup baik, meskipun recall untuk kategori fake lebih rendah dibandingkan dengan model
ViT yang mencapai 0.97 pada dataset validasi.
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Gambar 11. Confusion matrix model EfficientNetB0 pada data pengujian

Tabel 9. Metrik evaluasi model EfficientNetB0 pada data pengujian

Kelas Precision Recall F1-score
Fake 0.99 0.94 0.96
Real 0.94 0.99 0.97
Akurasi 0.96

Gambar 11 menunjukkan confusion matrix untuk dataset pengujian. Model EfficientNetBO
mengklasifikasikan 5702 gambar fake dengan benar, namun mengalami 379 false negatives (FN)
untuk kategori fake dan 47 false positives (FP) pada kategori real. Hasil ini menunjukkan pola
kesalahan yang mirip dengan data validasi, yaitu lebih banyak kesalahan pada kategori fake.
Metrik evaluasi pada Tabel 9 menunjukkan bahwa precision untuk kategori fake adalah 0.99 dan
recall 0.94, sementara untuk kategori real, precision 0.94 dan recall 0.99. F1-score untuk kategori
real sedikit lebih tinggi (0.97) dibandingkan dengan kategori fake (0.96), yang menunjukkan
bahwa model ini sedikit lebih unggul dalam mengenali gambar asli dibandingkan dengan gambar
palsu.

Jika dibandingkan dengan model ViT yang menunjukkan performa lebih baik dalam
mengidentifikasi gambar fake dengan precision 0.99 dan recall 0.97, model EfficientNetBO
tampaknya lebih sering salah dalam mengidentifikasi gambar fake. Hal ini mungkin disebabkan
oleh model ViT yang lebih mampu menangkap pola global dalam gambar, sementara
EfficientNetBO lebih fokus pada fitur lokal. Pada dataset pengujian, model ViT mengklasifikasikan
dengan akurasi 98% dibandingkan dengan 96% pada model EfficientNetB0, menunjukkan bahwa
meskipun kedua model memiliki keunggulan, ViT sedikit lebih baik dalam hal pengenalan gambar
fake dan memiliki performa yang lebih konsisten.

Pada penelitian ini, kami membandingkan dua model, yaitu Vision Transformer (ViT) dan
EfficientNetBO0, yang dilatih menggunakan Google Colab dengan GPU T4. Kedua model memiliki
perbedaan signifikan dalam hal efisiensi parameter, waktu pelatihan, serta ukuran file model yang
diekspor.
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Tabel 10. Perbandingan Jumlah parameter model Vision Transformer dan EfficientNetB0

Model Total Params Trainable Params Non-trainable Params
Vision Transformer 86,568,657 (330.23 MB) 1,001 (3.91 KB) 86,567,656 (330.23 MB)
EfficientNetB0 4,131,620 (15.76 MB) 4,089,597 (15.60 MB) 42,023 (164.16 KB)

Model ViT, seperti yang ditunjukkan dalam Tabel 10, memiliki total parameter sebesar 86.5 juta,
dengan sebagian besar parameter tersebut tidak dapat dilatih (sekitar 330.23 MB), sementara
hanya sekitar 1.001 parameter yang dapat dilatih, yang berukuran hanya 3.91 KB. Di sisi lain,
model EfficientNetBO0, yang lebih kecil dan lebih efisien dalam jumlah parameter, memiliki total
parameter sekitar 4.1 juta dengan lebih dari 4 juta parameter dapat dilatih, yang menghasilkan
ukuran model hanya 15.76 MB, seperti yang terlihat pada Tabel 10. Jumlah parameter yang jauh
lebih kecil pada EfficientNetBO menunjukkan bahwa model ini dirancang untuk efisiensi
komputasi yang lebih baik, dengan mengorbankan sedikit kompleksitas dibandingkan dengan
ViT.

Tabel 11. Perbandingan waktu training model Vision Transformer dan EfficientNetB0

Vision Transformer EfficienNetB0
Epoch  Waktu (s) Waktu per step (ms/step) Waktu (s) Waktu per step (ms/step)
1 640 266 303 97
2 622 273 209 91
3 623 273 211 93
4 625 274 261 92
5 624 274 209 92
6 623 273 212 93
7 625 274 211 92
8 624 274 261 92
9 623 273 211 92
10 624 274 264 93

Jika dibandingkan berdasarkan waktu pelatihan, model ViT memerlukan lebih banyak waktu
untuk menyelesaikan satu epoch dibandingkan dengan EfficientNetB0. Tabel 11 menunjukkan
bahwa setiap epoch pada ViT memakan waktu rata-rata sekitar 624 detik, dengan waktu per
langkah mencapai 274 ms/step. Ini mengindikasikan bahwa ViT lebih kompleks dan memerlukan
lebih banyak waktu untuk memproses data dalam setiap langkahnya. Sementara itu, model
EfficientNetBO yang ditampilkan pada Tabel 11 memiliki waktu pelatihan yang jauh lebih cepat,
dengan rata-rata total waktu per epoch sekitar 211 detik dan waktu per langkah 92 ms/step.
Kecepatan pelatihan yang lebih tinggi ini menunjukkan bahwa EfficientNetBO lebih efisien dalam
hal penggunaan waktu dan sumber daya komputasi.

Tabel 12. Perbandingan waktu prediksi data validasl model Vision Transformer dan EfficientNetB0

Model Waktu (s) Waktu per step (ms/step)
Vision Transformer 146 165
EfficientNetB0 44 48

Selain itu, saat melakukan prediksi pada data validasi, model ViT membutuhkan 146 detik untuk
memproses 6080 gambar, yang menghasilkan waktu per langkah sekitar 165 ms/step, sedangkan
EfficientNetBO memproses gambar yang sama hanya dalam 44 detik dengan waktu per langkah
sekitar 48 ms/step. Hal ini menunjukkan bahwa EfficientNetBO lebih cepat dalam hal inferensi
dibandingkan dengan ViT, yang lebih memerlukan waktu untuk memberikan hasil prediksi.
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Dalam hal ukuran model, ViT memiliki file yang jauh lebih besar setelah diekspor, mencapai 330,3
MB. Di sisi lain, model EfficientNetBO memiliki ukuran yang jauh lebih kecil, hanya sekitar 47,9
MB. Ukuran model yang lebih kecil pada EfficientNetBO memudahkan penyimpanan dan
distribusi model, serta lebih menghemat ruang pada perangkat penyimpanan, menjadikannya
pilihan yang lebih efisien untuk implementasi di perangkat dengan keterbatasan sumber daya.

Berdasarkan perbandingan ini, dapat disimpulkan bahwa meskipun model ViT menunjukkan
performa yang sangat baik dalam hal akurasi dan metrik evaluasi lainnya, model EfficientNetBO
menawarkan efisiensi yang lebih baik dalam hal jumlah parameter, waktu pelatihan, dan ukuran
file model yang diekspor.

Perbandingan hasil akurasi antara model Vision Transformer (ViT) dan EfficientNetBO dengan
penelitian terdahulu menunjukkan peningkatan performa signifikan. Model ViT dan
EfficientNetBO masing-masing mencapai akurasi sebesar 98% dan 96% pada dataset validasi,
yang lebih unggul dibandingkan penelitian Mu et al. [5], yang menggunakan CNN dengan 6 lapisan
convolutional dan hanya mencapai akurasi 91% dalam mendeteksi wajah asli dan deepfake.

Hasil akurasi ViT juga jauh melampaui arsitektur Transformer BEiT yang digunakan oleh
Prawiratama et al. [6], yang hanya mencapai akurasi 80% pada klasifikasi gambar generatif dan
gambar buatan tangan. Dibandingkan dengan pendekatan Bird dan Lotfi [7], yang
mengembangkan CNN untuk mendeteksi gambar sintetis pada dataset CIFAKE dengan akurasi
92.98%, kedua model yang diimplementasikan dalam penelitian ini menunjukkan peningkatan
yang signifikan.

Pendekatan Hybrid VGG16-CNN oleh Raza et al. [8], yang mencatatkan akurasi 94% untuk
mendeteksi konten deepfake, juga masih berada di bawah kinerja ViT. Dengan akurasi yang lebih
tinggi, model ViT dan EfficientNetBO membuktikan keunggulannya dalam menangani klasifikasi
antara gambar asli dan hasil generatif.

5. Penutup

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan model klasifikasi berbasis EfficientNet-B0O dan
Vision Transformer (ViT) untuk membedakan gambar asli dan gambar yang dihasilkan oleh
kecerdasan buatan generatif. Hasil penelitian menunjukkan bahwa kedua model memiliki akurasi
yang tinggi dalam mengklasifikasikan gambar, dengan ViT mencapai akurasi 98% dan
EfficientNet-BO mencapai akurasi 96%. Berdasarkan evaluasi metrik, model ViT menunjukkan
performa lebih unggul dengan precision 99%, recall 97%, dan F1-score 98% untuk kategori fake,
serta precision 97%, recall 99%, dan F1-score 98% untuk kategori real. Sementara itu, model
EfficientNet-BO memperoleh precision 99%, recall 93%, dan F1-score 96% untuk kategori fake,
serta precision 94%, recall 99%, dan F1-score 96% untuk kategori real. Implikasi praktis dari
penelitian ini adalah pengembangan teknologi yang lebih canggih untuk mendeteksi dan
mengklasifikasikan gambar generatif, yang dapat digunakan untuk mengatasi tantangan era
digital terkait manipulasi media visual. Namun, penelitian ini memiliki keterbatasan, seperti
penggunaan dataset yang terbatas dan kebutuhan akan pengujian lebih lanjut pada berbagai jenis
gambar generatif. Oleh karena itu, saran untuk penelitian selanjutnya adalah memperluas dataset
yang digunakan dan menguji model pada berbagai jenis gambar generatif untuk meningkatkan
generalisasi dan akurasi model. Dengan demikian, penelitian ini memberikan kontribusi
signifikan dalam mengatasi tantangan manipulasi media visual di era digital.
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