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Abstract 

 
The advancement of artificial intelligence technology has had a significant impact on various fields, including 
painting. Artificial intelligence is now able to create works of art that resemble paintings produced by humans 
with a high level of detail and complexity. However, this progress has also created new problems in the world of 
painting, namely the difficulty in distinguishing between works produced by humans and those created by 
artificial intelligence. This problem has an impact on the originality of the artwork and has implications for 
aspects of ethics and creativity. This study aims to develop a deep learning model that can classify human and 
artificial intelligence paintings, and overcome the challenges in distinguishing between the two. The 
methodology used is the Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM), with a dataset 
consisting of 1,000 painting images. The architecture used is MobileNetV2, implemented using TensorFlow to 
build a Convolutional Neural Network (CNN). Techniques such as data preparation, data labeling, data 
splitting, resizing, and data augmentation are applied to improve model performance. Six test scenarios were 
carried out with variations in the learning rate, number of epochs, and freeze or unfreeze configurations on the 
base model. The results showed that the best model with a learning rate of 0.0001, base model unfreeze, and 5 
epochs managed to achieve an accuracy of 97%, without any indication of overfitting or underfitting. This model 
was then implemented on an Android application in TFLite format, which can predict image classes with a 
confidence level of 89.98%. 
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IMPLEMENTASI CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK MENGGUNAKAN 
MOBILENETV2 UNTUK MEMBEDAKAN HASIL KARYA SENI LUKIS MANUSIA 

DAN KECERDASAN BUATAN 
 

Abstrak 
 

Kemajuan teknologi kecerdasan buatan (Artificial Intelligence) telah membawa dampak signifikan dalam 
berbagai bidang, termasuk seni lukis. Artificial intelligence kini mampu menciptakan karya seni yang 
menyerupai lukisan yang dihasilkan oleh manusia dengan tingkat detail dan kompleksitas yang tinggi. Namun, 
kemajuan ini juga menimbulkan masalah baru dalam dunia seni lukis yaitu kesulitan dalam membedakan antara 
karya yang dihasilkan oleh manusia dan yang dibuat oleh kecerdasan buatan. Permasalahan ini berdampak pada 
orisinalitas karya seni dan memiliki implikasi pada aspek etika dan kreativitas. Penelitian ini bertujuan untuk 
mengembangkan model deep learning yang dapat mengklasifikasikan lukisan manusia dan kecerdasan buatan, 
serta mengatasi tantangan dalam membedakan keduanya. Metodologi yang digunakan adalah Cross Industry 
Standard Process for Data Mining (CRISP-DM), dengan dataset yang terdiri dari 1.000 gambar lukisan. 
Arsitektur yang digunakan adalah MobileNetV2, diimplementasikan menggunakan TensorFlow untuk 
membangun model Convolutional Neural Network (CNN). Teknik seperti data preparation, data labeling, data 
splitting, resizing, dan data augmentation diterapkan untuk meningkatkan performa model. Enam skenario 
pengujian dilakukan dengan variasi pada learning rate, jumlah epoch, dan konfigurasi freeze atau unfreeze pada 
base model. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model terbaik dengan learning rate 0.0001, base model 
unfreeze, dan 5 epoch berhasil mencapai akurasi sebesar 97%, tanpa indikasi overfitting atau underfitting. Model 
ini kemudian diimplementasikan pada aplikasi Android dalam format TFLite, yang dapat memprediksi kelas 
gambar dengan tingkat confidence sebesar 89,98%. 

 
Kata kunci: Convolutional Neural Network, CRISP-DM, MobileNetV2, Seni Lukis, TensorFlow 
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1. PENDAHULUAN 

Seni lukis adalah salah satu cabang seni rupa 
yang diwujudkan melalui karya dua dimensi yang 
diciptakan melalui sapuan warna atau cat yang 
secara tradisional menggunakan kuas. Seni lukis 
telah mengalami perkembangan teknis yang pesat, 
dengan alat dan media yang beragam, termasuk seni 
lukis digital yang tidak lagi menggunakan 
pewarnaan pigmen [1]. Kemajuan teknologi, 
terutama dalam bidang kecerdasan buatan (Artificial 
Intelligence), telah membawa tantangan baru bagi 
dunia seni lukis [2]. Salah satu perkembangan 
menarik adalah kemampuan kecerdasan buatan 
dalam menciptakan lukisan yang sangat mirip 
dengan karya manusia. Penelitian oleh Alice Xue 
dalam implementasi Generative Adversarial 
Networks (GAN) menunjukkan bahwa 70% dari 242 
partisipan visual test salah mengira bahwa lukisan 
yang mereka lihat adalah hasil karya manusia, 
melainkan merupakan hasil kecerdasan buatan [3]. 

Dunia seni lukis yang akhir-akhir ini semakin 
banyak dibanjiri oleh karya yang dihasilkan oleh 
kecerdasan buatan menimbulkan masalah baru yang 
mendasar, yaitu kesulitan manusia untuk 
membedakan antara lukisan yang dihasilkan oleh 
kecerdasan buatan dan lukisan yang dihasilkan oleh 
manusia itu sendiri [4]. Masalah ini tidak hanya 
mencakup kesulitan manusia dalam membedakan 
keduanya, tetapi juga berpotensi melibatkan isu-isu 
baru seperti pembajakan kreativitas dan pelanggaran 
hak cipta terhadap karya seni seseorang. Perbedaan 
antara kreativitas manusia dan kemampuan 
kecerdasan buatan untuk meniru seni manusia 
menciptakan kebutuhan akan pendekatan yang 
canggih dalam mengidentifikasi dan membedakan 
antara karya seni yang berasal dari kecerdasan 
buatan dan hasil ciptaan manusia. Dalam konteks 
ini, penting untuk diketahui bahwa kemampuan 
kecerdasan buatan dalam menghasilkan karya seni 
lukis yang meniru gaya manusia tidak hanya 
menghadirkan tantangan teknis, tetapi juga 
menimbulkan pertanyaan filosofis dan etis. Keaslian 
dan orisinalitas karya seni lukis menjadi semakin 
sulit untuk dijaga ketika kecerdasan buatan dapat 
menghasilkan karya yang tidak dapat dibedakan dari 
karya manusia. Selain itu, implikasi terhadap pasar 
seni juga signifikan, dimana kolektor dan penikmat 
seni mungkin kesulitan menilai nilai intrinsik dari 
sebuah karya jika tidak dapat dipastikan apakah 
karya tersebut diciptakan oleh manusia atau 
kecerdasan buatan. 

Computer vision merupakan bidang dalam ilmu 
komputer yang berkaitan dengan pemrosesan dan 
analisis gambar atau video. Computer vision 
memiliki algoritma yang dapat menjadi solusi 
potensial untuk mengidentifikasi atau mengenali 
perbedaan antara hasil karya seni lukis manusia dan 
kecerdasan buatan. Algoritma tersebut adalah 
algoritma Convolutional Neural Network (CNN) 
yang mana memiliki performa yang luar biasa dalam 

melakukan identifikasi atau klasifikasi sebuah 
gambar [5]. Algoritma ini memanfaatkan operasi 
konvolusi pada lapisan-lapisan dalam arsitekturnya 
yang dapat memungkinkan untuk mengidentifikasi 
pola-pola kompleks pada data gambar. Inilah yang 
menjadikan Convolutional Neural Network (CNN) 
sebagai salah satu faktor kunci dalam kemampuan 
pengenalan pola pada gambar. Convolutional Neural 
Network (CNN) ini telah banyak digunakan untuk 
melakukan klasifikasi gambar, diantaranya adalah 
untuk klasifikasi motif batik solo [6], klasifikasi 
penyakit daun jagung [7], deteksi sampah metal [8], 
klasifikasi kanker kulit [9] dan klasifikasi penyakit 
mata [10]. 

Adapun beberapa penelitian yang telah 
dilakukan sebelumnya untuk melakukan klasifikasi 
lukisan, seperti yang dilakukan oleh Yohannes et al. 
[11] dalam implementasi CNN dengan 
membandingkan arsitektur VGG-19 dan ResNet-50 
untuk klasifikasi lukisan karya Van Gogh dengan 
akurasi yang didapat sebesar 93,28% untuk 
arsitektur VGG-19 dan 90,28% untuk arsitektur 
ResNet-50. Kemudian penelitian yang dilakukan 
oleh Richadson et al. [12] dalam membandingkan 
arsitektur CNN yaitu VGG-16, VGG-19, ResNet, 
dan Xception untuk klasifikasi pencipta dari lukisan 
terkenal mendapatkan akurasi sebesar 95% untuk 
arsitektur Xception, 92% untuk arsitektur ResNet, 
dan untuk kedua arsitektur VGG hanya 
mendapatkan akurasi paling besar 60%. Kemudian 
penelitian yang dilakukan oleh Kaustav dan Anita 
[13] dalam membedakan lukisan yang berasal dari 
India dan luar India dengan menggunakan CNN 
konvensional dan 20 ribu gambar karya seni yang 
digunakan dalam eksperimennya mendapatkan 
akurasi sebesar 85,05%. 

MobileNetV2 merupakan salah satu arsitektur 
Convolutional Neural Network (CNN) yang 
dirancang khusus untuk penggunaan pada perangkat 
seluler yang memiliki daya komputasi dan memori 
yang terbatas [14]. Arsitektur ini menggunakan 
konsep depthwise separable convolution yang mana 
pendekatan ini menggantikan konvolusi standar 
dengan mengurangi jumlah parameter dan beban 
komputasi tanpa mengorbankan akurasi secara 
signifikan [15]. Hal inilah yang membuat model 
yang dihasilkan oleh arsitektur MobileNetV2 
menjadi ringan, sehingga model tersebut dapat 
beroperasi secara optimal pada perangkat seluler 
yang memiliki keterbatasan daya komputasi, seperti 
pada perangkat Android yang digunakan oleh 88% 
masyarakat di Indonesia [16]. 

Berdasarkan penjelasan yang telah diberikan di 
atas, beragam arsitektur Convolutional Neural 
Network telah digunakan untuk melakukan 
klasifikasi lukisan, namun belum ada penelitian yang 
menggunakan arsitektur MobileNetV2 untuk 
klasifikasi lukisan. Penelitian ini berfokus pada 
implementasi Convolutional Neural Network dengan 
arsitektur MobileNetV2 untuk klasifikasi lukisan 
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hasil manusia dan hasil kecerdasan buatan, dengan 
harapan dapat memberikan kontribusi signifikan 
dalam mengatasi tantangan yang dihadapi dalam 
membedakan karya seni lukis manusia dan 
kecerdasan buatan. 

2. METODE PENELITIAN 

Pada bagian ini dibahas mengenai cara peneliti 
mengatasi tantangan serta langkah-langkah yang 
diambil dalam menghadapi permasalahan pada 
penelitian yang sedang dilakukan. Pada penelitian 
ini, strategi penyelesaian masalah yang diterapkan 
adalah melalui pendekatan Cross Industry Standar 
Process for Data Mining (CRISP-DM). CRISP-DM 
merupakan metodologi yang berorientasi pada 
proyek data mining [17]. Pendekatan ini telah 
matang dan tetap banyak diterima dalam proyek-
proyek data mining melalui algoritma machine 
learning. Metodologi ini memberikan pendekatan 
lifecycle dalam proyek-proyek kecerdasan buatan 
terapan dan dianggap sebagai metodologi yang ideal 
untuk proses penemuan pengetahuan dalam basis 
data [18]. CRISP-DM memiliki enam fase proses, 
yaitu business understanding, data understanding, 
data preparation, modeling, evaluation dan 
deployment [19]. Fase tersebut dapat dilihat pada 
Gambar 1. 

 

 
Gambar 1. Fase CRISP-DM [17] 

 

2.1. Business Understanding 
Business understanding merupakan tahap 

pertama pada metodologi CRISP-DM.  Tahap ini 
berfokus pada beberapa fase seperti pada gambar 2. 

 
Gambar 2. Fase Business understanding 

 
Business understanding merupakan tahap 

penentuan kriteria project dan tujuan bisnis pada 
penelitian yang dilakukan. Pada tahap ini juga 
dilakukan eksplorasi terhadap data yang tepat dan 
andal untuk penelitian yang dilakukan. Kemudian, 
tahap ini juga menentukan kriteria keberhasilan yang 

akan digunakan untuk menilai hasil dari penelitian 
yang dilakukan. 

2.2. Data Understanding 
Data understanding merupakan tahap 

selanjutnya setelah business understanding pada 
metodologi CRISP-DM yang melibatkan eksplorasi 
awal data untuk memahami karakteristiknya. Fokus 
pada tahap ini adalah melakukan analisis mendalam 
terhadap data dan menilai kualitas data.  

2.3. Data Preparation 
Tahap selanjutnya setelah data understanding 

pada metode CRISP-DM adalah data preparation. 
Tahap ini akan melakukan beberapa langkah data 
preprocessing, yaitu data labeling, data splitting, 
resize, dan data augmentation untuk menyiapkan 
data sebelum digunakan dalam proses pelatihan 
model.    

2.4. Modeling 
Setelah melalui tahapan-tahapan sebelumnya, 

tahapan selanjutnya adalah modeling. Pada tahap ini, 
mulai memilih model yang sesuai dan merancang 
eksperimen untuk mengembangkan serta melatih 
model. Penelitian ini akan menggunakan 
TensorFlow untuk membangun Convolutional 
Neural Network dengan arsitektur MobileNetV2.  

Dalam penelitian ini, pembuatan skenario 
pengujian dilakukan dengan maksud untuk mencapai 
hasil optimal atau yang terbaik dari model yang 
sedang dikembangkan. Terdapat beberapa faktor 
yang mempengaruhi kinerja sebuah model dalam 
klasifikasi gambar, salah satunya adalah variasi 
learning rate yang digunakan, melakukan freeze 
atau unfreeze pada base model dan jumlah epoch 
yang digunakan [20]. Penelitian ini akan melakukan 
skenario pengujian dengan mempertimbangkan 
faktor-faktor yang mempengaruhi kinerja model 
seperti yang sudah dijelaskan sebelumnya. Skenario 
pengujian dapat dilihat pada tabel 1. 

 
Tabel 1. Skenario Pengujian 

Skenario 
Base 

model 
trainable 

Learning rate Epoch 

1 True 0.01 5 
2 False 0.01 10 
3 True 0.001 5 
4 False 0.001 10 
5 True 0.0001 5 
6 False 0.0001 10 

 
Untuk konfigurasi yang lain seperti loss, 

metrics, batch size dan optimizer model akan 
menggunakan konfigurasi yang sama. Untuk loss 
menggunakan categorical crossentropy, metrics 
menggunakan accuracy, batch size berjumlah 32 dan 
optimizer menggunakan Adam. 

2.5. Evaluation 
Pada tahap evaluasi penelitian ini, metode 

confusion matrix digunakan untuk melakukan 
analisis dan evaluasi terhadap kualitas model yang 
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telah dikembangkan. Confusion matrix menjadi alat 
visualisasi yang penting dan digunakan untuk 
menghitung metrik evaluasi, seperti accuracy, 
precision, recall dan F1-Score. Accuracy dihitung 
untuk mengukur sejauh mana model dapat 
memprediksi dengan benar, lalu precision dihitung 
untuk mengukur sejauh mana prediksi positif model 
tepat, kemudian recall mengukur sejauh mana model 
dapat mengidentifikasi semua kasus positif yang 
sebenarnya dan F1-score merupakan harmonic mean 
dari precision dan recall, memberikan gambaran 
seimbang antara keduanya. Metrik evaluasi tersebut 
dapat dihitung menggunakan persamaan (1), (2), (3), 
(4). 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
்௉ା்ே

்௉ା்ேାி௉ାி
           (1) 

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑐𝑖𝑜𝑛 =
்௉

்௉ାி௉
                   (2) 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
்௉

்௉ାிே
                            (3) 

 

𝑓1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =
ଶ ௫ (௉௥௘௖௜௖௜௢௡ ௫ ோ௘௖௔௟௟)

௉௥௘௖௜௖௜௢௡ାோ௘
           (4) 

2.6. Deployment 
Tahapan terakhir adalah deployment. Pada 

tahap ini, model terbaik yang sebelumnya telah 
dipilih akan diintegrasikan ke dalam aplikasi 
Android menggunakan bahasa pemrograman kotlin. 
Model yang telah dipilih tersebut akan diubah 
kedalam format TFLite agar dapat 
dimplementasikan pada bahasa pemrograman kotlin 
sehingga dapat digunakan pada aplikasi android. 
Alur aplikasi pada penelitian ini adalah pertama 
menampilkan tampilan utama, lalu user diberikan 
pilihan untuk mengambil gambar melalui kamera 
atau dari galeri, kemudian sistem akan merubah 
ukuran gambar yang telah user pilih sesuai dengan 
input size model yang dibangun, kemudian yang 
terakhir model akan melakukan prediksi dan sistem 
menampilkan hasil prediksinya. Gambar 3 
merupakan gambaran dari alur aplikasinya. 

 

Gambar 3. Alur aplikasi 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1. Business Understanding 
Penelitian ini bertujuan untuk mengidentifikasi 

atau membedakan hasil karya seni lukis manusia dan 
kecerdasan buatan. Kemajuan teknologi kecerdasan 
buatan dalam menghasilkan seni lukis membuat 
manusia sulit membedakan antara lukisan hasil 
kecerdasan buatan dan manusia itu sendiri. Sulitnya 

membedakan atau mengidentifikasi karya lukisan ini 
dapat memunculkan potensi pembajakan kreativitas 
dan hak cipta karya seni seseorang. 

Untuk mencapai tujuan penelitian ini, 
diperlukan data yang mewakili karya lukisan hasil 
manusia dan kecerdasan buatan. Lukisan sendiri 
terdiri dari beberapa jenis dan gaya, tetapi penelitian 
ini hanya menggunakan lukisan jenis potret dan 
landscape, jadi data yang digunakan adalah gambar 
dari masing-masing lukisan jenis potret dan 
landscape hasil ciptaan manusia dan kecerdasan 
buatan. 

Data yang telah dikumpulkan akan digunakan 
untuk mengembangkan suatu model yang mampu 
membedakan antara lukisan potret dan landscape 
yang diciptakan oleh manusia dan kecerdasan 
buatan. Pembangunan model akan menggunakan 
arsitektur Convolutional Neural Network (CNN) 
dengan MobileNetV2 dan hasilnya akan diubah ke 
dalam format TFLite agar dapat diintegrasikan 
dengan sistem yang akan dikembangkan. 

3.2. Data Understanding 
Penelitian ini menggunakan data gambar yang 

terdiri dari karya lukisan jenis potret dan landscape 
hasil kecerdasan buatan dan manusia. Setiap jenis 
lukisan potret dan landscape hasil kecerdasan buatan 
dan manusia masing-masing memiliki 250 gambar, 
sehingga total terdapat 1000 gambar. Data gambar 
yang didapat pada penelitian ini bersumber dari situs 
leonardo ai, kaggle dan situs lainnya. Data tersebut 
dikumpulkan dengan maksud untuk mencangkup 
berbagai variasi yang mewakili setiap jenis lukisan 
secara representatif. Gambar 4 merupakan contoh 
dari jenis lukisan landscape dan potret. 

 
Gambar 4. Contoh jenis lukisan 

3.3. Data Preparation 

3.3.1. Data Labeling 
Proses data labeling merupakan tahap 

pemberian kelas atau kategori untuk setiap data yang 
terdapat pada dataset. Penelitian ini memiliki 4 kelas 
yaitu portrait AI generated, portrait human made, 
landscape AI generated dan landscape human made. 
Pelabelan dilakukan dengan cara membuat sebuah 
folder dengan nama kelas yang telah dibuat dan 
mengisi foldernya dengan gambar yang sesuai 
dengan nama-nama folder tersebut seperti yang 
dapat dilihat pada gambar 5. 
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Gambar 5. Direktori data setelah diberi label 

3.3.2. Data Splitting 
Data Splitting adalah suatu proses dimana 

dataset yang telah dikumpulkan dibagi menjadi dua 
atau lebih subset yang berbeda. Tujuan utama dari 
data splitting adalah untuk memastikan bahwa 
model yang dikembangkan dapat diuji secara 
objektif pada data yang belum dilihat sebelumnya. 
Penelitian ini melakukan data splitting dengan 3 
subset, yaitu training, validation, dan testing. 
Training data digunakan untuk melatih model itu 
sendiri. Validation data digunakan selama proses 
pelatihan untuk menyesuaikan parameter model dan 
mencegah overfitting yang membantu menilai 
kinerja model pada data yang belum pernah dilihat 
selama proses latihan. Test data Digunakan untuk 
menguji kinerja akhir model setelah proses pelatihan 
dan penyesuaian parameter selesai [21]. Gambar 6 
merupakan isi dataset setelah dilakukan data 
splitting. 
 

Gambar 6. Direktori dataset setelah data splitting 
 

Data training pada penelitian ini berjumlah 
200 gambar untuk setiap jenis lukisan potret dan 
landscape hasil kecerdasan buatan dan manusia, 
sehingga total gambar pada data training adalah 800. 
Lalu data validation untuk setiap kelas yang sudah 
ditentukan berjumlah 25 gambar, sehingga jumlah 
total data validation adalah 100 gambar. Kemudian 
untuk data testing memiliki pembagian yang sama 
dengan data validation yang jumlahnya 100. 
Distribusi Gambar dapat dilihat pada gambar 7. 
 

 
Gambar 7. Distribusi dataset 

3.3.3. Resize 
Penelitian ini melibatkan proses resizing untuk 

mengubah resolusi atau dimensi horizontal dan 
vertikal pada dataset yang akan digunakan. Proses 
ini diterapkan agar sesuai dengan kebutuhan sistem, 
mengingat bahwa arsitektur yang digunakan dalam 
penelitian ini memerlukan input gambar dengan 
ukuran 224×224 piksel. Hasil sebelum dan sesudah 
gambar dilakukan resizing dapat dilihat pada gambar 
8. 

 

Gambar 8. Hasil resize 

3.3.4. Data Augmentation 
Data augmentation merupakan teknik yang 

digunakan untuk meningkatkan jumlah dan 
keragaman data training dengan membuat variasi 
dari data yang sudah ada. Tujuan dari data 
augmentation adalah memberikan keberagaman 
tambahan pada dataset training, sehingga model 
dapat belajar dari berbagai kondisi dan memperbaiki 
kinerjanya pada data yang belum pernah dilihat 
sebelumnya [22]. 

Penelitian ini melakukan data augmentation 
menggunakan ImageDataGenerator, sebuah class 
yang tersedia pada library keras untuk melakukan 
data augmentation. ImageDataGenerator pada keras 
memiliki banyak operasi, namun penelitian ini hanya 
akan menggunakan beberapa operasi saja yaitu pixel 
normalization, shearing dan zoom in/out. Contoh 
hasil data augmentation dapat dilihat pada gambar 9. 
 

 
Gambar 9. Hasil data augmentation 

3.4. Modeling 
Pada pembangunan model ini, MobileNetV2 

digunakan sebagai base model. MobileNetV2 akan 
berperan sebagai dasar utama dalam feature 

800; 80%

100; 10%
100; 10%

Distribusi Gambar

Training Validation Testing
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extractor dari data gambar yang akan diinputkan. 
Selanjutnya, akan ditambahkan dense layer dengan 
fungsi aktivasi ReLU, yang bertujuan untuk 
mendeteksi pola dan relasi kompleks dalam data 
gambar. Kemudian, akan disertakan juga dropout 
layer untuk mengurangi risiko terjadinya overfitting 
pada model yang sedang dikembangkan. Setelah 
penambahan layer-layer tersebut, model akan 
dikompilasi dengan menggunakan optimizer Adam 
yang dilengkapi dengan learning rate yang 
bervariasi. Gambar 10 merupakan gambaran dari 
model yang akan dibangun. 
 

Gambar 10. Arsitektur model yang akan dibangun 

3.5. Evaluation 
Tahap evaluation pada penelitian ini dilakukan 

guna memastikan model yang dibangun sesuai 
dengan apa yang telah didefinisikan dalam business 
understanding dan untuk mencari model terbaik 
yang telah dibangun. Dalam mencari model yang 
terbaik, penelitian ini melakukan 6 skenario 
pengujian dengan konfigurasi tersendiri pada setiap 
skenarionya. 

3.5.1. Skenario 1 
Pada skenario pertama, model dibangun 

dengan konfigurasi unfreeze pada base model serta 
learning rate sebesar 0.01 dan nilai epoch 5. Data 
yang digunakan sebanyak 200 gambar untuk 
training dan 25 gambar untuk validation. 
Pengecekan terhadap accuracy training dan 
accuracy validation, serta loss training dan loss 
validation dilakukan untuk memonitor apakah model 
yang dibangun mengalami underfitting atau 
overfitting. Hal tersebut sangat berguna dan penting 
untuk mengetahui bagaimana performa model yang 
dihasilkan. 

 
Tabel 2. Hasil Skenario 1 

Skenario 1 
Accuracy training 62,63 % 

Accuracy validation 25 % 

 

 
Gambar 11. Visualisasi akurasi dan loss skenario 1 

 
Dari Gambar 11 dapat diketahui bahwa hasil 

training model yang dibangun memiliki performa 
yang tidak baik dikarenakan accuracy training dan 
accuracy validation mendapatkan nilai kurang dari 
70%, kemudian perbedaan dari kedua hasil accuracy 
yang cukup jauh. Hal ini menunjukan bahwa model 
tersebut tidak baik jika akan digunakan untuk 
melakukan klasifikasi gambar. 

3.5.2. Skenario 2 
Pada skenario kedua, model dibangun dengan 

konfigurasi freeze pada base model serta learning 
rate sebesar 0.01 dan nilai epoch 10. Data yang 
digunakan sebanyak 200 gambar untuk training dan 
25 gambar untuk validation. Pengecekan terhadap 
accuracy training dan accuracy validation, serta loss 
training dan loss validation dilakukan untuk 
memonitor apakah model yang dibangun mengalami 
underfitting atau overfitting. Hal tersebut sangat 
berguna dan penting untuk mengetahui bagaimana 
performa model yang dihasilkan. 

 
Tabel 3. Hasil Skenario 2 

Skenario 2 
Accuracy training 96,5 % 

Accuracy validation 95 % 

 

 
Gambar 12. Visualisasi akurasi dan loss skenario 2 

 
Dari Gambar 12 dapat diketahui bahwa hasil 

training model yang dibangun memiliki performa 
yang baik. Model tersebut mampu mencapai 
accuracy training sebesar 96,5% dan accuracy 
validation sebesar 95%. Hal tersebut menunjukan 
bahwa model ini mampu melakukan klasifikasi 
gambar dengan efektif tanpa mengalami overfitting 
atau underfitting. 

3.5.3. Skenario 3 
Pada skenario ketiga, model dibangun dengan 

konfigurasi unfreeze pada base model serta learning 
rate sebesar 0.001 dan nilai epoch 5. Data yang 
digunakan sebanyak 200 gambar untuk training dan 
25 gambar untuk validation. Pengecekan terhadap 
accuracy training dan accuracy validation, serta loss 
training dan loss validation dilakukan untuk 
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memonitor apakah model yang dibangun mengalami 
underfitting atau overfitting. Hal tersebut sangat 
berguna dan penting untuk mengetahui bagaimana 
performa model yang dihasilkan. 

 
Tabel 4. Hasil Skenario 3 

Skenario 3 
Accuracy training 95,13 % 

Accuracy validation 60 % 

 

 
Gambar 13. Visualisasi dan loss skenario 3 

 
Dari Gambar 13 dapat diketahui bahwa hasil 

training model yang dibangun memiliki performa 
yang kurang baik. Model tersebut memiliki accuracy 
training sebesar 95,13% sedangkan accuracy 
validation sebesar 60% yang menandakan adanya 
indikasi bahwa model tersebut mengalami 
overfitting. Hal tersebut diperjelas pada plot grafik 
terhadap epoch diatas yang mana grafik training 
accuracy terus meningkat sedangkan grafik 
validation accuracy mengalami fluktuatif. Hal ini 
menunjukan bahwa model tersebut tidak baik jika 
akan digunakan untuk melakukan klasifikasi 
gambar. 

3.5.4. Skenario 4 
Pada skenario keempat, model dibangun 

dengan konfigurasi freeze pada base model serta 
learning rate sebesar 0.001 dan nilai epoch 10. Data 
yang digunakan sebanyak 200 gambar untuk 
training dan 25 gambar untuk validation. 
Pengecekan terhadap accuracy training dan 
accuracy validation, serta loss training dan loss 
validation dilakukan untuk memonitor apakah model 
yang dibangun mengalami underfitting atau 
overfitting. Hal tersebut sangat berguna dan penting 
untuk mengetahui bagaimana performa model yang 
dihasilkan. 
 

Tabel 5. Hasil Skenario 4 
Skenario 4 

Accuracy training 99,12 % 
Accuracy validation 99 % 

 
Gambar 14. Visualisasi akurasi dan loss skenario 4 

 
Dari Gambar 14 dapat diketahui bahwa hasil 

training model yang dibangun memiliki performa 

yang baik. Model tersebut mampu mencapai 
accuracy training sebesar 99,12% dan accuracy 
validation sebesar 99%. Walaupun dengan grafik 
yang mengalami fluktuatif, tetapi hasil dari kedua 
accuracy tidak memiliki perbedaan yang signifikan. 
Hal tersebut menunjukan bahwa model ini mampu 
melakukan klasifikasi gambar dengan efektif tanpa 
mengalami overfitting atau underfitting. 

3.5.5. Skenario 5 
Pada skenario kelima, model dibangun dengan 

konfigurasi unfreeze pada base model serta learning 
rate sebesar 0.0001 dan nilai epoch 5. Data yang 
digunakan sebanyak 200 gambar untuk training dan 
25 gambar untuk validation. Pengecekan terhadap 
accuracy training dan accuracy validation, serta loss 
training dan loss validation dilakukan untuk 
memonitor apakah model yang dibangun mengalami 
underfitting atau overfitting. Hal tersebut sangat 
berguna dan penting untuk mengetahui bagaimana 
performa model yang dihasilkan. 
 

Tabel 6. Hasil Skenario 5 
Skenario 5 

Accuracy training 99 % 
Accuracy validation 98 % 

 

 
Gambar 15. Visualisasi akurasi dan loss skenario 5 

 
Dari Gambar 15 dapat diketahui bahwa hasil 

training model yang dibangun memiliki performa 
yang baik. Model tersebut mampu mencapai 
accuracy training sebesar 99% dan accuracy 
validation sebesar 98%. Hal tersebut menunjukan 
bahwa model ini mampu melakukan klasifikasi 
gambar dengan efektif tanpa mengalami overfitting 
atau underfitting. 

3.5.6. Skenario 6 
Pada skenario keenam, model dibangun dengan 

konfigurasi freeze pada base model serta learning 
rate sebesar 0.0001 dan nilai epoch 10. Data yang 
digunakan sebanyak 200 gambar untuk training dan 
25 gambar untuk validation. Pengecekan terhadap 
accuracy training dan accuracy validation, serta loss 
training dan loss validation dilakukan untuk 
memonitor apakah model yang dibangun mengalami 
underfitting atau overfitting. Hal tersebut sangat 
berguna dan penting untuk mengetahui bagaimana 
performa model yang dihasilkan. 
 

Tabel 7. Hasil Skenario 6 
Skenario 6 

Accuracy training 95,13 % 
Accuracy validation 99 % 
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Gambar 16. Visualisasi akurasi dan loss skenario 6 

 
Dari Gambar 16 dapat diketahui bahwa hasil 

training model yang dibangun memiliki performa 
yang baik. Model tersebut mampu mencapai 
accuracy training sebesar 95,13% dan accuracy 
validation sebesar 99%. Hal tersebut menunjukan 
bahwa model ini mampu melakukan klasifikasi 
gambar dengan efektif tanpa mengalami overfitting 
atau underfitting. 

3.5.7. Pengujian Data Test 
Pengujian data test adalah proses untuk menilai 

model terbaik dari 6 skenario yang telah dibangun 
sebelumnya. Untuk setiap skenario yang telah 
dibangun, akan dipilih satu model terbaik dengan 
nilai accuracy test tertinggi dan tidak memiliki nilai 
yang jauh berbeda dengan accuracy validation. Nilai 
accuracy test dan accuracy validation merupakan 
indikator bagi efektivitas sebuah model dalam 
menangani data yang belum pernah dilihat oleh 
model tersebut. Pada tensorflow nilai accuracy test 
dapat diuji menggunakan fungsi evaluate yang 
mengembalikan nilai loss dan accuracy. Pengujian 
ini dilakukan menggunakan data test yang memiliki 
total 100 gambar dengan masing-masing kelas 
memiliki 25 gambar. Perbandingan model terbaik 
pada setiap skenario dapat dilihat pada tabel 8. 
 

Tabel 8. Perbandingan Model 

Skenario 
Accuracy 
training 

Accuracy 
validation 

Accuracy 
test 

1 62,63 % 25 % 25 % 
2 96,5 % 95 % 93 % 
3 95,13 % 60 % 60 % 
4 99,12 % 99 % 95 % 
5 99 % 98 % 97 % 
6 95,13 % 95 % 92 % 

 
Berdasarkan perbandingan tersebut, model 

pada skenario 5 dapat diidentifikasi sebagai model 
yang terbaik untuk evaluasi. Model yang dibangun 
pada skenario ini menerapkan konfigurasi unfreeze 
pada base model serta learning rate sebesar 0.0001 
dan nilai epoch 5. Metode evaluasi yang digunakan 
adalah confusion matrix berukuran 4x4, sesuai 
dengan 4 kelas yang ada. Confusion matrix ini 
digunakan untuk menyajikan informasi tentang kelas 
sebenarnya dari contoh-contoh dan hasil prediksi 
model. Dengan menggunakan confusion matrix, 
performa model dapat dipahami dengan jelas. Selain 
itu, metode ini memungkinkan perhitungan metrik 
seperti accuracy, precision, recall, dan f1-score 
yang penting untuk evaluasi kinerja model. Nilai-
nilai ini memberikan gambaran yang lebih lengkap 
mengenai kemampuan model dalam 

mengklasifikasikan data ke berbagai kelas yang 
berbeda. Confusion matrix dari hasil pengujian 
model pada data uji ditampilkan secara visual pada 
Gambar 17. 

 

Gambar 17. Hasil confusion matrix 
 

Selanjutnya, evaluasi dilakukan dengan 
menghitung  precision, recall, f1-score, dan 
accuracy untuk semua kelas yang ada. Pendekatan 
ini bertujuan untuk memperoleh pemahaman yang 
lebih menyeluruh mengenai performa model 
klasifikasi dalam mengategorikan data ke berbagai 
kelas. 
 

 
Gambar 18. classification report 

 
Gambar 18 menampilkan precision, recall, dan 

f1-score untuk setiap kelas gambar yang telah 
dihitung dan dirata-ratakan. Rata-rata dari semua 
kelas menunjukkan precision sebesar 97%, recall 
sebesar 97%, dan f1-score sebesar 97%. Selain itu, 
accuracy yang diperoleh adalah 97%, dihitung dari 
total 100 gambar pada data test. 

3.6. Deployment 
Model terbaik yang dipilih yaitu skenario ke 5 

dengan konfigurasi unfreeze pada base model serta 
learning rate sebesar 0.0001 dan nilai epoch 5 akan 
dikonversi menjadi file dengan ekstensi tflite agar 
dapat digunakan pada platform android dengan 
bahasa pemrograman kotlin. Tujuan dari tahap 
deployment ini adalah untuk mengimplementasikan 
model yang telah dibuat sehingga dapat digunakan 
oleh pengguna untuk melakukan prediksi terhadap 
input gambar yang diberikan melalui aplikasi 
android. Pada aplikasi yang dibangun, pengguna 
akan diberikan pilihan untuk memasukan gambar 
melalui penyimpanan lokal atau kamera. Gambar 19 
merupakan tampilan antarmuka aplikasi yang 
dibangun. 
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Gambar 19. Tampilan antarmuka aplikasi 

 
Setelah pengguna memilih melalui 

penyimpanan lokal atau kamera, selanjutnya aplikasi 
akan melakukan penyesuaian gambar yang 
diinputkan. Penyesuaian tersebut meliputi perubahan 
ukuran dan normalisasi agar gambar tersebut dapat 
diterima oleh model tflite. Kemudian, model tersebut 
akan memberikan prediksi berdasarkan input gambar 
yang diberikan. Gambar 20 menampilkan aplikasi 
dengan model yang dibangun menggunakan 
arsitektur MobileNetV2 berhasil melakukan prediksi 
gambar hasil generated yang diunduh dari website 
Leonardo AI dengan benar dan confidence sebesar 
89,98%. 

 

Gambar 20. Tampilan antarmuka setelah melakukan prediksi 

4. DISKUSI 

Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa 
arsitektur MobileNetV2 yang digunakan dalam 
klasifikasi gambar karya seni lukis manusia dan 
kecerdasan buatan mampu menghasilkan performa 
yang cukup baik. Model terbaik dengan konfigurasi 
learning rate 0.0001, unfreeze pada base model, dan 

epoch sebanyak 5 berhasil mencapai rata-rata 
akurasi, precision, recall, dan f1-score sebesar 97% 
pada data uji. Model ini juga menunjukkan performa 
yang stabil dalam klasifikasi gambar, tanpa indikasi 
overfitting atau underfitting, serta memberikan 
prediksi yang akurat dalam aplikasi Android, dengan 
confidence sebesar 89,98%. 

Jika dibandingkan dengan beberapa penelitian 
sebelumnya, hasil penelitian ini bersaing dengan 
beberapa arsitektur CNN yang lebih kompleks. 
Sebagai contoh, penelitian yang dilakukan oleh 
Yohannes et al. [11] membandingkan arsitektur 
VGG-19 dan ResNet-50 dalam klasifikasi lukisan 
Van Gogh. Mereka mendapatkan akurasi sebesar 
93,28% untuk VGG-19 dan 90,28% untuk ResNet-
50, yang lebih rendah daripada akurasi 97% yang 
dicapai oleh MobileNetV2 dalam penelitian ini. 
Meskipun VGG-19 dan ResNet-50 merupakan 
model yang lebih besar, mereka tidak selalu 
memberikan performa yang lebih baik daripada 
MobileNetV2, terutama dalam skenario aplikasi 
mobile dengan sumber daya yang terbatas. 

Penelitian lain oleh Richardson et al. [12] 
membandingkan berbagai arsitektur CNN, yaitu 
VGG-16, VGG-19, ResNet, dan Xception, dalam 
klasifikasi pencipta lukisan terkenal. Dalam studi 
ini, arsitektur Xception berhasil mencapai akurasi 
tertinggi sebesar 95%, diikuti oleh ResNet dengan 
akurasi 92%, sedangkan VGG hanya mampu 
mencapai akurasi sekitar 60%. Perbandingan ini 
menunjukkan bahwa MobileNetV2, dengan akurasi 
97%, mampu bersaing bahkan dengan Xception 
yang dikenal memiliki arsitektur lebih kompleks, 
namun dengan kelebihan dari segi efisiensi 
komputasi yang lebih baik. 

Perbandingan dengan penelitian sebelumnya 
juga menggarisbawahi pentingnya konfigurasi 
model yang tepat. Penelitian ini membuktikan 
bahwa kombinasi antara unfreeze pada base model, 
learning rate yang lebih kecil, dan epoch yang 
optimal dapat menghindari masalah overfitting dan 
menghasilkan model yang lebih stabil. Hal ini 
terlihat dari hasil pengujian yang menunjukkan 
konsistensi antara akurasi training, validation, dan 
test. Dengan demikian, diharapkan penelitian ini 
memberikan kontribusi yang signifikan dalam 
memahami bagaimana arsitektur CNN ringan seperti 
MobileNetV2 dapat dioptimalkan untuk klasifikasi 
gambar seni lukis, bahkan ketika dibandingkan 
dengan arsitektur yang lebih kompleks seperti VGG, 
ResNet, dan Xception. MobileNetV2 tidak hanya 
memberikan performa akurasi yang lebih tinggi, 
tetapi juga lebih efisien dalam hal penggunaan 
sumber daya, membuatnya sangat cocok untuk 
implementasi pada perangkat mobile atau Android. 

5. KESIMPULAN 

Penelitian ini berhasil mengembangkan model 
klasifikasi gambar yang efektif menggunakan 
arsitektur MobileNetV2 untuk membedakan lukisan 
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hasil karya manusia dan kecerdasan buatan. Dari 
enam skenario pengujian yang diterapkan, model 
terbaik ditemukan pada Skenario 5, yang 
menggunakan konfigurasi unfreeze pada base model, 
learning rate 0.0001, dan 5 epoch. Model ini tidak 
hanya mencapai akurasi tinggi sebesar 97%, tetapi 
juga menunjukkan stabilitas performa tanpa adanya 
masalah overfitting atau underfitting. Implementasi 
hasil penelitian ini dalam bentuk aplikasi Android 
juga membuktikan kapabilitas model untuk 
digunakan dalam lingkungan nyata. Aplikasi 
tersebut memungkinkan pengguna memasukkan 
gambar secara langsung dari penyimpanan atau 
kamera, dan model dapat memprediksi dengan 
tingkat confidence yang tinggi, yaitu sebesar 
89,98%. 

Dengan hasil ini, diharapkan penelitian ini 
memberikan kontribusi penting dalam penerapan 
teknologi deep learning khususnya dalam konteks 
klasifikasi karya seni. Arsitektur MobileNetV2 
terbukti sebagai solusi yang efisien untuk digunakan 
pada perangkat mobile, terutama dalam kondisi 
sumber daya yang terbatas, tanpa mengorbankan 
akurasi. Penelitian ini juga membuka jalan bagi 
eksplorasi lebih lanjut terkait penerapan model-
model ringan seperti MobileNetV2 dalam bidang 
klasifikasi gambar dan aplikasi praktis. 
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