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Abstrak

Penelitian ini bertujuan mengklasifikasikan gaya desain poster menggunakan
arsitektur EfficientNetB0. Pendekatan ini dilakukan untuk mengatasi subjektivitas
dalam identifikasi manual gaya visual melalui pemanfaatan teknologi deep learning.
Metode penelitian yang diterapkan berbasis transfer learning, yang mencakup tahap
pelatihan awal dan dilanjutkan dengan proses fine-tuning untuk mengoptimalkan
pengenalan fitur visual. Data penelitian yang diambil kemudian diolah menggunakan
Google Colaboratory. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa penerapan fine-tuning
berhasil meningkatkan performa model secara signifikan hingga mencapai tingkat
akurasi sebesar 84,2%. Berdasarkan hasil confusion matrix, model terbukti mampu
membedakan karakteristik antar gaya desain secara stabil dan konsisten. Simpulan
dari penelitian ini adalah penggunaan model EfficientNetBO dengan strategi fine-
tuning sangat efektif dalam melakukan Kklasifikasi citra poster dengan akurasi yang
tinggi. Hasil ini diharapkan dapat mempermudah pengarsipan dan manajemen aset
visual digital secara otomatis.

Kata Kunci: EfficientNetBO, Gaya Desain Poster, Transfer Learning, Fine-
Tuning, Klasifikasi Citra.

Abstract

This research aims to classify poster design styles using the EfficientNetB0 architecture.
This approach is undertaken to mitigate subjectivity in the manual identification of
visual styles by leveraging deep learning technology. The research methodology is
based on transfer learning, encompassing an initial training phase followed by a fine-
tuning process to optimize visual feature recognition. The collected research data were
processed using Google Colaboratory. Experimental results demonstrate that the
application of fine-tuning significantly improved model performance, achieving an
accuracy rate of 84,2%. Based on the confusion matrix analysis, the model proved
capable of distinguishing characteristics between design styles with stability and
consistency. This study concludes that the EfficientNetB0 model, combined with a fine-
tuning strategy, is highly effective for poster image classification with high accuracy.
These findings are expected to facilitate automated archiving and digital visual asset
management.

Keywords: EfficientNetB0, Poster Design Style, Transfer Learning, Fine-Tuning,
Image Classification.
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1. PENDAHULUAN

Perkembangan teknologi kecerdasan buatan dalam kurun waktu lima tahun
terakhir telah membawa perubahan mendasar pada sektor industri kreatif, khususnya
dalam pengolahan konten visual. Poster, sebagai salah satu bentuk komunikasi visual
yang paling dominan, memiliki kompleksitas elemen yang mencakup tipografi, komposisi
warna, dan tata letak artistik yang sangat bervariasi [1]. Fenomena ledakan data digital
(big data) di industri kreatif menuntut adanya sistem kurasi yang lebih cepat dan akurat.
Secara manual, identifikasi gaya desain dilakukan tenaga ahli atau kurator seni, namun
metode ini memiliki kelemahan utama berupa subjektivitas tinggi, di mana persepsi
estetika dapat berbeda antar individu, serta efisiensi yang rendah saat dihadapkan pada
volume data digital yang masif [2]. Dengan meningkatnya kebutuhan akan manajemen
aset visual digital yang sistematis, pengembangan sistem Kklasifikasi otomatis menjadi
solusi yang sangat krusial [3].

Pemanfaatan Deep Learning, khususnya arsitektur Convolutional Neural Network
(CNN), telah membuktikan efektivitasnya dalam memecahkan masalah visi komputer
tingkat tinggi. Keberhasilan CNN dalam mengklasifikasikan pola visual yang kompleks,
seperti pada karakter Kanji yang memiliki detail struktural rumit, memberikan landasan
kuat bagi pengembangan sistem pengenalan pola yang lebih dinamis [4]. Masalah utama
yang diidentifikasi dalam penelitian ini adalah tingginya kemiripan antar-kelas (high
inter-class similarity) pada dataset poster digital, di mana elemen dekoratif tertentu
seringkali muncul secara tumpang tindih di berbagai gaya desain [5]. Hal ini
menyebabkan model CNN standar seringkali mengalami kegagalan dalam melakukan
generalisasi fitur artistik yang halus.

Meskipun penelitian terdahulu telah banyak mengeksplorasi klasifikasi gambar
menggunakan arsitektur berat, masih terdapat celah penelitian dalam optimalisasi model
yang ringan namun robust untuk domain desain grafis. Salah satu arsitektur yang
menunjukkan keunggulan dalam keseimbangan antara performa dan efisiensi sumber

daya adalah EfficientNetB0. Kebaruan (novelty) penelitian ini terletak pada penerapan
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strategi compound scaling dan fine-tuning yang dikustomisasi khusus untuk mengatasi
ambiguitas fitur pada dataset desain poster. Dengan memanfaatkan bobot pre-trained
dari ImageNet, penelitian ini tidak hanya bertujuan melakukan klasifikasi, tetapi juga
menganalisis bagaimana model EfficientNetBO menangkap representasi gaya desain yang
subjektif menjadi data fitur yang objektif dan terukur [10].

Proses optimasi lebih lanjut melalui teknik Fine-Tuning menjadi tahap penting
untuk menyesuaikan model dengan karakteristik visual unik dari poster [11]. Melalui
pembukaan lapisan jaringan tertentu, model dapat mempelajari fitur-fitur artistik yang
lebih spesifik yang tidak ditemukan pada objek umum [12]. Penelitian ini bertujuan untuk
mengevaluasi kinerja EfficientNetBO dalam mengklasifikasikan gaya desain poster
dengan memanfaatkan dataset dari sumber yang ada dan menggunakan Google
Colaboratory untuk mengolah data menggunakan bahasa Python. Diharapkan hasil
penelitian ini dapat memberikan kontribusi pada automasi pengelompokan karya visual

dan mendukung perkembangan infrastruktur digital di bidang desain grafis [13].

2. METODE PENELITIAN

Metodologi yang diterapkan dalam penelitian ini menggunakan pendekatan
eksperimental kuantitatif. Penelitian difokuskan pada pengujian model Deep Learning
untuk mengenali pola gaya desain secara objektif melalui serangkaian tahapan teknis
yang terukur [14]. Berikut ini kerangka kerja penelitian disusun secara sistematis mulai
dari akuisisi data hingga pengujian akhir.
2.1 Kerangka Alur Penelitian (Research Flowchart)

Seluruh proses pengerjaan penelitian ini diringkas dalam sebuah diagram alir untuk

memastikan setiap tahapan berjalan secara sekuensial dan konsisten.

01 03 05 07

Dataset S Data Model Model
Collection Preprocessing Training Evaluation

ADS16_Benchmark Posters Resize (224x224), Phase 1: Freeze Base Layers Ads/9 Benchmark,
Augmentation Confusion Matrix

Base Model _ Model
Loading Fine-tuning
EfficientNetBO Pre-trained Phase 2: Unfreeze
Deep Layers
04

06

Gambar 1. Diagram Alir Tahapan Penelitian
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Berdasarkan Gambar 1, alur penelitian dimulai dengan pengumpulan dataset dari
platform Kaggle yang kemudian dilanjutkan dengan tahap pra-pemrosesan. Pada tahap
ini, citra poster melalui proses normalisasi dan augmentasi guna memastikan model
menerima input yang seragam dan bervariasi. Setelah data siap, proses berlanjut ke tahap
inti yaitu Training dan Fine-tuning arsitektur EfficientNetBO. Setiap output dari fase
pelatihan dipantau menggunakan metrik akurasi dan loss sebelum akhirnya diverifikasi
menggunakan confusion matrix dan folder benchmark eksternal.

2.2 Implementasi Transfer Learning dan Fine-Tuning

Sebagai bagian dari strategi optimasi, penelitian ini menerapkan mekanisme
Transfer Learning. Mekanisme ini digambarkan secara teknis untuk menunjukkan transisi
penggunaan bobot yang telah dilatih sebelumnya (pre-trained weights) menuju

penyesuaian spesifik pada dataset poster.

Source Target

model model

( Output layer mﬁ:ﬂ:g&n - Output layer } T;a;:a{rccl)ﬂm

t t
Layer L -1 comonsihtansad = LayerL-1
Pretrain

1 ... Copy - 1 Fine-tune
t t

L Layer 1 om0 tibboe oo > Layer 1
t 1

Source dataset Target dataset

Gambar 2. Mekanisme Transfer Learning dan Fine-Tuning pada Model
Gambar 2 mengilustrasikan pembagian lapisan jaringan menjadi dua bagian utama.

Pada fase awal, lapisan dasar (base layers) dalam kondisi dibekukan (frozen), yang berarti
bobot asli dari ImageNet tetap dipertahankan untuk mengekstraksi fitur visual dasar.
Lapisan atas (top layers) kemudian diganti dengan lapisan klasifikasi baru yang
disesuaikan dengan jumlah kategori pada penelitian ini. Setelah model mencapai
stabilitas awal, dilakukan tahap fine-tuning di mana sebagian lapisan konvolusi dibuka
kembali untuk dilatih dengan learning rate yang sangat rendah. Proses ini sangat krusial
agar model dapat mengadaptasi fitur artistik poster yang lebih kompleks tanpa merusak

pengetahuan general yang sudah dimiliki model sebelumnya.
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2.3. Arsitektur Jaringan dan Komponen Deep Learning

Secara teknis, proses penelitian ini mengikuti sistematika mulai dari fase training
awal hingga pengujian pada folder benchmark. Hal ini melibatkan penggunaan beberapa
lapisan fundamental pada sistem saraf tiruan konvensional.

Dimulai dari EfficientNetBO bukan sekadar tumpukan lapisan linear, melainkan
struktur yang dioptimasi untuk mengekstraksi fitur visual yang paling relevan dari
sebuah karya seni digital. Secara umum, alur pemrosesan data pada model ini mengikuti
standar arsitektur sistem saraf konvensional yang terdiri dari tahap ekstraksi fitur dan

tahap klasifikasi, sebagaimana diilustrasikan pada Gambar 3.

Convolutional Layer

Pooling Layer

Flattening Layer
Dense Layers
B\
SN
}“. ——  Output
-— — P
x>/
(b

Gambar 3. Ilustrasi Alur Arsitektur CNN Lengkap
Identifikasi secara akurat terhadap cara model EfficientNetBO mengklasifikasikan

gaya desain poster menuntut pemahaman mendalam mengenai struktur komponen
hierarkis di dalam jaringan saraf tiruan. Serangkaian mekanisme fundamental yang
mendukung proses tersebut dijelaskan sebagai berikut:

e Convolutional Layers: Merupakan blok bangunan inti dari CNN. Lapisan ini
menggunakan operasi konvolusi untuk mendeteksi pola, fitur, atau objek dalam data
input gambar poster melalui filter atau kernel yang mempelajari fitur-fitur seperti
garis dan tekstur desain. Berikut ini bentuk spesifik dari lapisan konvolusi pada
EfficientNet yang menggunakan blok MBConv terlihat pada Gambar 4.

MBConv Fused-MBCony
HW.C

SE block

depthwise
cor

SE block

Gambar 4. Ilustrasi Blok MBConv (Komponen Utama EfficientNet)


https://issn.lipi.go.id/terbit/detail/1596690967
https://issn.lipi.go.id/terbit/detail/20210426211568512
https://jurnal.dharmawangsa.ac.id/index.php/djtechno

209
Djtechno : Jurnal Teknologi Informasi
Vol. 7, No. 1, April 2026
E-ISSN: 2745-3758, P-ISSN : 2776-8546 DOI: 10.46576/djtechno

e Pooling Layers: Berfungsi setelah lapisan konvolusi untuk mengurangi dimensi
spasial (lebar dan tinggi) dari volume input. Operasi yang umum digunakan adalah
max pooling untuk mengambil fitur paling dominan, sehingga beban komputasi
dapat dikurangi.

e Activation Function: Fungsi aktivasi, khususnya ReLU (Rectified Linear Unit),
digunakan untuk memperkenalkan aspek non-linearitas ke dalam jaringan,
memungkinkan model mempelajari hubungan yang kompleks dalam data desain.

e Flattening dan Dense Layers: Sebelum masuk ke lapisan terkoneksi penuh (Fully
Connected Layers), peta fitur 2D diratakan menjadi vektor 1D melalui proses
flattening. Lapisan dense kemudian bertanggung jawab dalam membuat prediksi
akhir berdasarkan fitur yang telah dipelajari.

e Dropout: Digunakan sebagai teknik regulasi untuk mencegah terjadinya overfitting.
Selama pelatihan, beberapa neuron akan "diabaikan" secara acak sehingga jaringan
dipaksa untuk mempelajari fitur yang lebih robust dan general.

2.4. Alur Pelaksanaan Eksperimen
Penelitian ini dijalankan melalui lima tahapan utama untuk memastikan stabilitas
hasil:

1. Training Model: Tahap awal di mana model mempelajari dataset dengan bobot
yang dibekukan pada lapisan dasar untuk menyesuaikan dengan klasifikasi target.

2. Fine-tuning: Tahap optimasi lebih lanjut dengan membuka sebagian lapisan
jaringan untuk memperhalus pengenalan fitur visual desain yang lebih spesifik.

3. Visualisasi Grafik (Accuracy + Loss): Monitoring dilakukan secara real-time untuk
melihat pergerakan model dan memastikan tidak terjadi divergensi.

4. Confusion Matrix: Evaluasi mendalam untuk melihat distribusi kesalahan prediksi
pada tiap kategori poster secara numerik.

5. Evaluasi Generalisasi Multi-Kategori: Tahap akhir eksperimen melibatkan
pengujian model terhadap seluruh sub-direktori kategori iklan pada dataset
ADS16. Proses ini bertujuan untuk memverifikasi reliabilitas model dalam
mendistribusikan prediksi secara akurat ke berbagai label kelas yang berbeda,
sekaligus memastikan bahwa strategi fine-tuning berhasil menangkap perbedaan

fitur unik dari setiap tema iklan secara konsisten.
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2.5. Dataset dan Alat Penelitian

Subjek penelitian ini menggunakan dataset masif ADS16_Benchmark yang diperoleh
dari repositori Kaggle. Dataset ini merepresentasikan kompleksitas industri periklanan
nyata dengan volume data yang besar untuk menjamin validitas hasil pelatihan model.
Rincian dataset dan lingkungan pengembangan dijelaskan sebagai berikut:

e Volume dan Struktur Data: Total dataset yang diolah mencakup 5.394 citra digital
yang terbagi ke dalam dua kelompok utama, yaitu ADS16_Benchmark_partl dan
ADS16_Benchmark _part2. Struktur ini digunakan untuk mengevaluasi
kemampuan model dalam membedakan karakteristik visual heterogen pada dua
kategori benchmark yang berbeda.

e Pembagian Data (Data Splitting): Seluruh dataset dibagi menggunakan metode
validation split secara otomatis dengan proporsi 80% untuk data pelatihan (4.316
file) dan 20% untuk data validasi (1.078 file). Pembagian ini dilakukan dengan
menggunakan parameter seed 123 untuk menjaga konsistensi distribusi data pada
setiap iterasi eksperimen.

e Pra-pemrosesan: Citra dalam dataset diseragamkan ke dalam dimensi 224 x 224
piksel untuk menyesuaikan dengan syarat input arsitektur EfficientNetB0. Selain
itu, digunakan batch size sebesar 16 untuk menyeimbangkan beban memori dan
kecepatan konvergensi selama proses pelatihan.

Untuk menunjang proses komputasi, penelitian ini menggunakan Google
Colaboratory dengan akselerasi GPU Tesla T4, yang memungkinkan proses pelatihan
model berjalan lebih cepat dibandingkan menggunakan CPU konvensional [15].
Bahasa pemrograman yang digunakan adalah Python dengan pustaka utama
TensorFlow, Keras, dan Scikit-learn untuk evaluasi statistik [16].

2.6. Pra-pemrosesan Data

Tahap pra-pemrosesan merupakan langkah krusial untuk memastikan kualitas
input model. Gambar poster yang memiliki ukuran asli beragam diubah dimensinya
menjadi 224 x 224 piksel sesuai standar input EfficientNetBO0. Selain itu, dilakukan
augmentasi data berupa rotasi dan pergeseran untuk meningkatkan keragaman sampel
latih [17]. Berikut ini beberapa sampel image yang dipakai sebagai dataset Benchmark
terlihat pada Gambar 5.
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Gambar 5. Sampel Citra pada Dataset Benchmark Gaya Desain Poster
2.7. Perancangan Model dan Skenario Pelatihan

Penelitian ini menerapkan metode Transfer Learning dengan membekukan lapisan
dasar model EfficientNetBO pada tahap awal. Setelah model mencapai stabilitas tertentu,
dilakukan fase Fine-Tuning dengan membuka sebagian lapisan atas jaringan untuk dilatih
kembali dengan learning rate yang sangat rendah [18]. Penggunaan algoritma optimasi
Adam dipilih karena kemampuannya dalam menyesuaikan parameter secara adaptif

selama proses backpropagation [19].

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Hasil klasifikasi menunjukkan adanya korelasi positif yang signifikan antara
penerapan teknik fine-tuning dengan peningkatan kemampuan generalisasi model pada
dataset poster. Pembahasan detail terkait dimulai dari analisis proses pelatihan hingga
implikasi penelitian sebagai berikut :
3.1. Analisis Proses Pelatihan dan Epoch

Pemantauan terhadap progres pelatihan dilakukan untuk memastikan model
belajar secara sehat tanpa adanya anomali. Grafik log per epoch mencatat setiap
perubahan nilai akurasi dan loss baik pada data training maupun validation. Pada Gambar
2, dapat diamati log aktivitas per epoch yang menunjukkan bagaimana model belajar

secara bertahap dari fitur-fitur visual yang disediakan.

Epoch 1/18

270/270 ———————————— 31s 6Bms/step - accuracy: ©.7217 - loss: ©.5454 - val_accuracy: ©.7477 - val_loss: 0.4930
Epoch 2/18

270/270 ———————————————— 15s 56ms/step - accuracy: ©.7486 - loss: ©.5143 - val_accuracy: ©.7635 - val_loss: 8.4755
Epoch 3/18

270/270 ——————————————— 155 S6ms/step - accuracy: ©.7689 - loss: ©.4961 - val_accuracy: ©.7828 - val_loss: 8.4595
Epoch 4/1@

270/270 ——————————————— 155 55ms/step - accuracy: ©.7658 - loss: ©.4713 - val_accuracy: ©.7904 - val_loss: ©.4469
Epoch 5/18

270/270 ——————————————— 15s 55ms/step - accuracy: @.7887 - loss: ©.4397 - val_accuracy: ©.7959 - val_loss: 8.4352
Epoch 6/18

270/270 ——————————————— 15s 54ms/step - accuracy: ©.7899 - loss: ©.4435 - val_accuracy: ©.8033 - val_loss: 8.4249
Epoch 7/18

270/270 ———————————————— 15s 55ms/step - accuracy: ©.8@63 - loss: ©.4262 - val_accuracy: ©.8247 - val_loss: 8.4117
Epoch B/18

270/270 —————————————— 155 55ms/step - accuracy: ©.8144 - loss: ©.4848 - val_accuracy: ©.8338 - val_loss: 0.4036
Epoch 9/1@

270/270 ————————————— 15s 55ms/step - accuracy: ©.823@ - loss: ©.3966 - val_accuracy: ©.8432 - val_loss: ©.3939
Epach 18/18

270/279 —————————————— 15s 55ms/step - accuracy: @.8269 - loss: ©.3817 - val_accuracy: ©.8423 - val_loss: ©.3858

Gambar 6. Log Progres Pelatihan Model EfficientNetBO per Epoch
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Berdasarkan Gambar 6, terlihat bahwa model memulai pelatihan dengan akurasi
sekitar 72% dan berhasil mencapai titik optimal pada epoch ke-10 dengan akurasi
validasi akhir sekitar 82%. Penurunan nilai loss yang stabil menunjukkan bahwa model
berhasil mengenali pola desain tanpa terjebak dalam masalah generalisasi [20].

3.2. Perbandingan Akurasi Awal dan Fine-Tuning

Evaluasi performa model dalam penelitian ini dilakukan melalui analisis komparatif
yang komprehensif antara dua fase pelatihan utama, yaitu fase ekstraksi fitur awal
(feature extraction) dan fase penyetelan halus (fine-tuning). Pada fase pelatihan awal,
model cenderung menunjukkan fluktuasi nilai loss dan akurasi yang lebih tinggi serta
tingkat stabilitas yang rendah pada data validasi.

Fenomena ini terjadi karena pada tahap tersebut, seluruh lapisan dasar (base
layers) pada arsitektur EfficientNetB0O masih dalam kondisi dibekukan (frozen), sehingga
proses pembaruan bobot melalui backpropagation hanya berfokus pada lapisan
Klasifikasi baru (fully connected layers) yang ditambahkan di bagian akhir jaringan.
Keterbatasan parameter yang dapat dioptimasi pada fase ini menyebabkan model
memerlukan iterasi yang lebih banyak untuk beradaptasi dengan distribusi data unik
dari dataset poster gaya desain. Penjelasan grafik secara detail ditampilkan pada Gambar

7 dan 8.
Accuracy Loss

—— train J\ \ —— train
0.76 val A 0.625 val
0.74 0.600
0.72 4 0.575 4
0.70 4 / 0.550
0.68 / 0525

0.66 f 0500 \

osaq | 0.475 ‘.\/

Gambar 7. Grafik Akurasi dan Loss Tahap Pelatihan Awal
Berdasarkan Gambar 7, terlihat bahwa pada tahap pelatihan awal terjadi

peningkatan akurasi baik pada data latih maupun data validasi hingga mencapai kisaran
75%. Nilai loss pada kedua data juga menunjukkan tren penurunan yang cukup stabil,
yang menandakan bahwa model mulai mempelajari pola dari data dengan baik. Selain itu,
kurva akurasi antara data latih dan data validasi terlihat cukup berdekatan tanpa adanya
selisih yang signifikan. Hal ini menunjukkan bahwa model belum mengalami overfitting

dan masih memiliki kemampuan generalisasi yang baik terhadap data validasi. Dengan
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demikian, tahap pelatihan awal dapat dikatakan berjalan dengan optimal sebagai dasar

untuk proses peningkatan performa pada tahap berikutnya.

Fine-tune Accuracy Fine-tune Loss

0.550
0.84 4 — ftrain_fine — train_fine

val_fine val_fine

0.525 -

0.500 4

0.475
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Gambar 8. Grafik Akurasi dan Loss Tahap Fine-Tuning
Sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 8, setelah dilakukan tahap fine-tuning,

performa model mengalami peningkatan yang signifikan. Akurasi pada data latih dan
data validasi meningkat secara konsisten hingga mencapai sekitar 84,2%. Kurva akurasi
antara kedua data bergerak seiring tanpa adanya gap yang besar, yang menunjukkan
bahwa model mampu melakukan generalisasi dengan baik. Selain itu, nilai loss pada
kedua data terus mengalami penurunan secara stabil, menandakan bahwa proses
pembelajaran berlangsung secara efektif. Penerapan fine-tuning memungkinkan model
untuk menyesuaikan bobot pada lapisan yang lebih dalam sehingga mampu menangkap
fitur yang lebih kompleks dari citra. Hasil ini menunjukkan bahwa teknik fine-tuning
efektif dalam meningkatkan kinerja model dalam Kklasifikasi citra digital. Hal ini sejalan
dengan penelitian sebelumnya bahwa adaptasi bobot pada lapisan dalam model sangat
berpengaruh terhadap pemahaman model terhadap tekstur desain poster yang abstrak
[21].
3.3. Evaluasi Confusion Matrix dan Diskusi

Analisis lebih mendalam mengenai distribusi klasifikasi dilakukan melalui confusion
matrix untuk melihat efektivitas model pada tiap kategori gaya desain secara spesifik.
Melalui matriks ini, dapat diketahui tingkat presisi model dalam membedakan antara
kategori partl dan part2. Penggunaan confusion matrix menjadi sangat krusial dalam
penelitian ini karena akurasi tunggal tidak cukup untuk menggambarkan performa

model secara objektif.
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Gambar 9. Confusion Matrix Hasil Klasifikasi EfficientNetB0O
Berdasarkan visualisasi pada Gambar 9, terlihat bahwa model EfficientNetBO

mampu melakukan klasifikasi dengan performa yang cukup baik pada kedua kategori.
Pada kategori ADS16_Benchmark_part1l, model berhasil mengklasifikasikan sebanyak
447 data dengan benar, sementara 65 data lainnya mengalami kesalahan klasifikasi ke
kategori part2. Di sisi lain, untuk kategori ADS16_Benchmark_part2, model mencatat 461
prediksi benar, dengan 105 data yang salah diklasifikasikan sebagai part1.

Secara umum, model menunjukkan performa yang relatif seimbang pada kedua
kategori, meskipun masih terdapat perbedaan tingkat kesalahan. Kesalahan klasifikasi
yang lebih tinggi pada kategori part2 mengindikasikan bahwa karakteristik visual pada
kategori tersebut memiliki tingkat kompleksitas atau kemiripan fitur yang lebih tinggi
dibandingkan kategori partl1.

Data distribusi ini kemudian diringkas untuk melihat efektivitas per kategori

sebagaimana disajikan pada Tabel 1.

Tabel 1. Perbandingan Prediksi Benar pada Tiap Kategori

Kategori Poster Jumlah Prediksi Benar Persentase Keberhasilan
ADS16_Benchmark_partl 447 87,3%
ADS16_Benchmark_part?2 461 81,5%

Tingginya jumlah kesalahan klasifikasi pada kategori ADS16_Benchmark_part2
(105 kesalahan) dibandingkan kategori ADS16_Benchmark partl (65 kesalahan)
menunjukkan bahwa distribusi fitur visual pada kategori part2 memiliki tingkat
kemiripan yang lebih tinggi terhadap kategori partl. Hal ini disebabkan oleh ambiguitas
visual pada elemen desain tertentu yang memiliki kemiripan tekstur antar kelas [22].
3.4. Implikasi Penelitian

Keberhasilan model ini memberikan implikasi penting bagi industri kreatif. Namun,

pada desain yang memiliki elemen tipografi yang sangat dominan dan menutupi latar
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belakang, model terkadang mengalami kesalahan Kklasifikasi. Hal ini sejalan dengan

penelitian terbaru yang menyatakan bahwa fitur desain grafis memerlukan kedalaman
jaringan yang optimal untuk dapat diklasifikasikan dengan tepat [23]. Secara
keseluruhan, akurasi 84,2% merupakan pencapaian yang kompetitif untuk dataset
artistik [24].

Keberhasilan model ini memberikan implikasi penting bagi industri kreatif.
Penggunaan EfficientNetB0 yang ringan memungkinkan integrasi sistem klasifikasi ini ke
dalam aplikasi berbasis web untuk manajemen aset digital [25]. Otomatisasi ini dapat
mereduksi beban kerja manual dan meningkatkan akurasi pengarsipan karya visual

secara signifikan [26].

4. SIMPULAN

Berdasarkan hasil eksperimen dan analisis yang telah dilakukan, dapat disimpulkan
bahwa implementasi arsitektur EfficientNetBO dengan pendekatan transfer learning dan
fine-tuning terbukti efektif dalam melakukan Kklasifikasi gaya desain poster secara
otomatis. Penelitian ini menunjukkan bahwa proses fine-tuning memegang peranan
krusial dalam meningkatkan kemampuan model untuk mengenali fitur-fitur visual yang
kompleks, sehingga mampu mencapai tingkat akurasi akhir sebesar 84,2%. Model
terbukti memiliki stabilitas yang baik dalam membedakan karakteristik antar kategori
desain, meskipun terdapat tantangan pada gaya tertentu yang memiliki kemiripan elemen
visual. Secara keseluruhan, sistem yang dikembangkan ini memberikan kontribusi praktis
sebagai solusi komputasi yang efisien untuk membantu pengarsipan serta manajemen
aset visual digital secara lebih objektif dan cepat. Hasil ini juga mempertegas potensi
pemanfaatan kecerdasan buatan dalam mendukung perkembangan industri kreatif,
khususnya dalam proses identifikasi gaya artistik yang sebelumnya sangat bergantung

pada penilaian manual.
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dapat diselesaikan dengan baik. Semoga hasil penelitian ini dapat memberikan manfaat

bagi perkembangan ilmu pengetahuan di bidang teknologi informasi.
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