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ABSTRAK 
Pembuatan poster melibatkan banyak hal dan langkah langkah yang membutuhkan 

pengalaman desain dan kreativitas. Dengan teknologi kecerdasan buatan seperti Stable 

Diffusion dapat digunakan untuk memenuhi kebutuhan otomasi tersebut. Namun, model 

dasar sering kali tidak spesifik dan tidak konsisten dalam menyertakan elemen tambahan 

seperti judul. Untuk mengatasi masalah ini Dreambooth dapat digunakan untuk 

meningkatkan kemampuan Stable Diffusion dalam memahami prompt yang diberikan. 

Hasil menunjukkan bahwa model tanpa Fine Tuning menghasilkan gambar yang kurang 

sesuai dengan deskripsi, sementara model yang dilatih dengan Dreambooth menghasilkan 

gambar yang lebih akurat dan detail, serta mampu menyertakan judul. Penggunaan 

Negative prompt juga meningkatkan akurasi dengan mengeliminasi elemen yang tidak 

diinginkan. Evaluasi menggunakan CLIP Score menunjukkan bahwa model yang dilatih 

dengan Dreambooth memiliki nilai sekitar 0,7. Menunjukkan bahwa kombinasi Fine 

Tuning Dreambooth dan Negative prompt dapat meningkatkan kualitas generasi poster 

film. 

Kata Kunci: Stable Diffusion, Dreambooth, Fine Tuning, Negative prompt, Desain Poster 

Film 

 

ABSTRACK 
Making a poster involves many things and steps that require design experience and 

creativity. Artificial intelligence technology such as Stable Diffusion can be used to meet 

these automation needs. However, basic models are often unspecific and inconsistent in 

including additional elements such as titles. To overcome this problem, Dreambooth can 

be used to increase Stable Diffusion's ability to understand the prompts given. The results 

show that the model without Fine Tuning produces images that do not match the 

description, while the model trained with Dreambooth produces images that are more 

accurate and detailed, and are able to include titles. The use of Negative prompts also 

increases accuracy by eliminating unwanted elements. Evaluation using CLIP Score shows 

that the model trained with Dreambooth has a value of around 0.7. Shows that the 

combination of Fine Tuning Dreambooth and Negative prompt can improve the quality of 

movie poster generation. 

Keywords: Stable Diffusion, Dreambooth, Fine Tuning, Negative prompt, Movie Poster 

Design
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BAB I  

PENDAHULUAN 

1.1 Latar Belakang 

Karena menggabungkan ekonomi, kreativitas, dan teknologi, industri 

kreatif saat ini menjadi salah satu sektor dengan pertumbuhan tercepat di 

dunia. Sektor ini telah berperan penting dalam menciptakan lapangan 

pekerjaan di  banyak negara. Berbagai bidang seperti seni visual, desain, 

musik, periklanan, dan perfilman berkolaborasi untuk menghasilkan karya 

yang memiliki nilai estetika tinggi. Namun industri kreatif Indonesia 

tergolong tertinggal padahal industri kreatif ini memiliki potensi yang cukup 

besar untuk meningkatkan ekonomi daerah tapi kabar baiknya industri kreatif 

di Indonesia masih memiliki peluang besar untuk bersaing di pasar global 

berkat kemajuan teknologi yang ada saat ini (Badriyah dan Lukmandono, 

2023).  

Poster film adalah komponen penting dalam industri perfilman karena 

berfungsi sebagai alat promosi yang penting untuk menyampaikan pesan 

utama, identitas, dan suasana film secara visual. (Munawarah dan Tomi, 

2023). Poster juga berfungsi untuk menarik perhatian penonton dan 

menyampaikan inti cerita dan nuansa film dalam satu perspektif. Poster film 

animasi merupakan media terdepan dalam menyampaikan informasi film 

Oleh karena itu, poster film menjadi komponen penting dari strategi 

pemasaran film.  

Dalam konteks film animasi, poster memiliki peran yang lebih spesifik 

karena perlu menyampaikan nuansa fantasi, karakter yang penuh warna, dan 

elemen visual yang mencerminkan gaya unik animasi tersebut. Salah satu 

tantangan saat membuat poster animasi adalah memastikan bahwa karakter 

yang diilustrasikan sesuai dengan cerita dan estetika visual film animasi itu 

sendiri namun tetap menarik perhatian audiens secara luas (Effendi, 2023).
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Dalam pembuatan poster film animasi cukup membutuhkan waktu yang 

lama dan proses yang sulit. Desainer harus memperhatikan banyak hal dan 

pengalaman kreativitas (Lin dkk., 2023). Hal ini memerlukan kerja sama 

antara desainer, sutradara, produser, dan pihak lain yang terlibat dalam 

proyek film. Selain itu, desainer sering kali harus melakukan banyak 

perubahan untuk mencapai hasil yang diinginkan tim kreatif. Dimana bisa 

menjamin bahwa poster tersebut dapat menyampaikan pesan yang kuat dalam 

waktu singkat dan menarik perhatian di tengah persaingan pasar yang ketat 

merupakan tantangan tambahan. 

Dalam hal ini, kecerdasan buatan sangat penting untuk mengatasi masalah 

ini, AI dapat mempercepat proses pembuatan poster film dengan 

mengotomatisasi tugas tugas yang lebih lama dilakukan sebelumnya, seperti 

memilih warna, mengatur komposisi, dan memilih elemen visual yang sesuai 

dengan cerita (Hanifa dkk., 2023).  

Diffusion Models telah berkembang menjadi teknologi canggih yang 

memungkinkan pembuatan poster yang lebih cepat dan efektif berdasarkan 

deskripsi teks. Stable Diffusion adalah salah satu teknologi terdepan di bidang 

ini, yang menunjukkan kemampuan untuk menyesuaikan gaya visual dengan 

metode Fine Tuning. Dalam pembuatan poster animasi, Stable Diffusion 

memungkinkan penciptaan ilustrasi karakter dan elemen visual yang relevan 

dengan gaya artistik animasi. Dengan menggunakan Fine Tuning, model ini 

dapat menghasilkan gambar dengan detail dan akurasi yang sesuai dengan 

tema dan elemen visual khas film animasi, seperti warna yang hidup dan 

desain karakter yang ekspresif. 

Stable Diffusion 2.1 dapat dioptimalkan untuk menghasilkan gambar 

berkualitas tinggi yang sesuai dengan gaya tertentu dengan menggunakan 

metode Fine Tuning. Namun untuk mencapai hasil yang berkualitas tersebut, 

penyesuaian keterangan gambar dan prosedur inferensi harus sesuai dengan 

set pelatihan agar hasil yang dikeluarkan relevan dan akurat. Teknik Fine 

Tuning Dreambooth akan digunakan untuk menyesuaikan model dengan 

Dataset tertentu, dengan fokus pada akurasi menampilkan elemen visual yang 



3 
 

 
 

diinginkan. Stable Diffusion 2.1 menunjukkan hasil yang lebih baik dalam 

tugas komposisional sambil mempertahankan kemampuan generatifnya. 

Dibandingkan versi 1.5 yang membuat versi 2.1 lebih relevan untuk berbagai 

situasi aplikasi (Krojer dkk., 2023). 

1.2 Perumusan Masalah 

Rumusan masalah dari penelitian ini dapat dirumuskan dalam satu 

pertanyaan utama yaitu Bagaimana Menerapkan Fine Tuning Dreambooth 

dan Stable Diffusion untuk proses pembuatan poster film animasi berbasis 

deskripsi teks? 

1.3 Pembatasan Masalah 

Tujuan pembatasan masalah dibawah ini adalah untuk menghindari 

kegiatan diluar sasaran, oleh karena itu dalam pembuatan laporan ini perlu 

ditetapkan batasan masalah tersebut sebagai berikut: 

1. Penelitian ini hanya menggunakan Stable Diffusion 2.1 yang telah di Fine 

Tuning dengan Dreambooth untuk menghasilkan poster film animasi. 

2. Sistem dirancang menggunakan Streamlit sebagai aplikasi berbasis web, 

memungkinkan pengguna untuk memasukkan deskripsi teks (prompt) 

melalui antarmuka interaktif yang telah disediakan. 

3. Penelitian ini dibatasi pada pembuatan poster film yang hanya 

menampilkan judul dan object utama. 

4. Sistem tidak menyediakan fitur editing gambar secara langsung, pengguna 

hanya menerima hasil akhir sesuai dengan prompt yang dimasukkan. 

5. Sistem hanya mendukung generasi satu poster, tanpa kemampuan untuk 

menghasilkan beberapa poster dalam satu proses. 

1.4 Tujuan 

Tujuan dari penelitian ini adalah membangun sistem yang mampu 

menghasilkan poster film animasi secara otomatis berdasarkan deskripsi teks. 

Sistem ini dirancang menggunakan metode Fine Tuning Dreambooth dan 

Stable Diffusion 2.1 untuk meningkatkan kemampuan model dalam 

memahami dan menerjemahkan deskripsi teks menjadi visual yang sesuai. 
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1.5 Manfaat 

Penelitian ini bermanfaat untuk industri kreatif karena sistem yang 

dikembangkan dapat mempercepat proses desain poster film animasi, 

mengurangi biaya produksi, dan membantu desainer membuat lebih banyak 

pilihan desain. Studi ini menunjukkan bahwa kecerdasan buatan dapat 

membantu proses kreatif dengan meningkatkan akurasi generasi gambar 

berbasis teks dan menjadi dasar untuk pengembangan sistem generatif 

lainnya di bidang desain dan multimedia.  

1.6 Sistematika Penulisan 

Untuk mempermudah penulisan tugas akhir ini, penulis membuat suatu 

sistematika yang terdiri dari:  

BAB 1 :  PENDAHULUAN 

Bagian ini menjelaskan dasar penelitian tentang kemajuan industri kreatif, 

khususnya pembuatan poster film, dan bagaimana teknologi kecerdasan 

buatan (AI) memainkan peran penting dalam mempercepat proses kreatif. 

Latar belakang menjelaskan bagaimana Diffusion Model, khususnya 

Stable Diffusion, dapat digunakan untuk membuat poster film berdasarkan 

deskripsi teks. Selain itu juga membahas metode pengoptimalan 

Dreambooth, yang memungkinkan untuk menyesuaikan model agar dapat 

menampilkan elemen visual yang diinginkan dengan lebih akurat. 

Rumusan masalahnya Bagaimana penerapan Fine Tuning Dreambooth 

pada Stable Diffusion  2.1 untuk proses pembuatan poster film animasi 

berbasis deskripsi teks dan juga sejauh mana Stable Diffusion 2.1 

mendekati keinginan user dalam pembuatan poster film animasi. Bagian 

ini juga mencakup batasan penelitian untuk memperjelas ruang lingkup, 

seperti penggunaan model Stable Diffusion 2.1 dan keterbatasan input 

hanya pada deskripsi teks. Tujuan penelitian adalah membangun sistem 

yang dapat menghasilkan poster film secara otomatis namun juga relevan 

dengan tema cerita berdasarkan deskripsi teks menggunakan Fine Tuning 

Dreambooth pada Stable Diffusion 2.1. 
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BAB 2 :  TINJAUAN PUSTAKA DAN DASAR TEORI  

Bab ini menjelaskan kemajuan dalam Diffusion Model serta bagaimana AI 

digunakan dalam industri kreatif. Penelitian sebelumnya membahas peran 

Stable Diffusion dalam meningkatkan akurasi model. Untuk memberikan 

gambaran teknis mengenai proses penyesuaian model yang mendukung 

penelitian ini, teori tambahan tentang Fine Tuning dan metode khusus 

Dreambooth juga dijelaskan. 

BAB 3 :  METODE PENELITIAN  

Bab ini menjelaskan tahapan-tahapan yang dilakukan dalam penelitian, 

mulai dari Studi Literatur, Pengumpulan dan Pengolahan Dataset, 

Penggunaan Stable Diffusion 2.1, Fine Tuning dengan Dreambooth dan 

Pengujian Model. Proses penelitian ini diuraikan dengan detail, termasuk 

teknik Fine Tuning yang diterapkan pada Diffusion Models untuk 

mendapatkan hasil poster yang sesuai dengan deskripsi. 

BAB 4: HASIL PENELITIAN DAN IMPLEMENTASI SISTEM  

Bab ini memaparkan hasil implementasi sistem pembuatan poster film 

berdasarkan deskripsi teks. Hasil dari eksperimen menggunakan Diffusion 

Models ditampilkan dan dianalisis, termasuk kualitas visual poster yang 

dihasilkan, relevansi dengan deskripsi teks. Selain itu, bab ini juga 

mencakup pengujian terhadap berbagai deskripsi teks untuk melihat 

fleksibilitas sistem dalam menghasilkan gaya visual yang beragam. 

BAB 5: KESIMPULAN DAN SARAN  

Bab terakhir berisi kesimpulan dari penelitian ini, termasuk capaian dalam 

penggunaan Stable Diffusion dan Dreambooth untuk menghasilkan poster 

film berdasarkan deskripsi teks. Selain itu, disampaikan saran-saran untuk 

pengembangan lebih lanjut, eksplorasi gaya visual yang lebih kompleks. 
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BAB II  

TINJAUAN PUSTAKA DAN DASAR TEORI 

2.1 Tinjauan Pustaka 

Generative Artificial Intelligence (Gen AI) telah mengubah industi kreatif 

dengan kemampuannya yang menciptakan konten contohnya membuat poster 

secara otomatis. Dalam penelitian yang berjudul “A Survey on Generatuve 

Diffusion Models” menjelaskan bahwasannya Diffusion Model telah 

berkembang menjadi terobosan besar dalam teknologi generative, karena 

kemampuannya untuk menghasilkan gambar yang realistis dan berkualitas 

tinggi. Model ini mengatasi beberapa tantangan yang dihadapi oleh model 

generatif sebelumnya, seperti Variational AutoEncoders dan Generative 

Adversarial Networks, dengan menawarkan stabilitas dalam pelatihan dan 

kualitas generasi yang lebih baik. (Cao dkk., 2024).  

Dijelaskan juga dalam penelitian yang berjudul “Denoising Diffusion 

Probabilistic Models” bahwasannya Diffusion Model mampu menghasilkan 

gambar yang konsisten dan sesuai dengan deskripsi Metode ini 

mengandalkan proses difusi yang stabil, memungkinkan model untuk belajar 

dari noise secara efisien. Keunggulan utama Diffusion Model terletak pada 

stabilitas dan prediktabilitasnya yang lebih tinggi dibandingkan metode 

generatif lainnya, seperti GAN. Dengan pendekatan ini, model dapat 

menghasilkan gambar berkualitas tinggi yang mencerminkan detail yang 

halus dan kompleksitas. Penelitian ini menyoroti potensi besar Diffusion 

Model dalam aplikasi generatif modern (Ho dkk., 2020). 

Dalam penelitian berjudul “Realistic Noise Synthesis with Diffusion 

Models” Model ini bekerja dengan cara mengubah Noise acak menjadi 

gambar yang jelas dan berkualitas melalui proses difusi. Dengan 

memanfaatkan informasi pengaturan kamera dan konten multiskala, model 

ini dapat mensintesis noise yang selanjutnya digunakan untuk pelatihan 

model. Proses ini memungkinkan model untuk belajar dari distribusi noise 

yang kompleks dan menghasilkan gambar yang lebih baik, sehingga 

meningkatkan kualitas hasil denoising secara signifikan. (Wu dkk., 2023). 
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Salah satu penggunaan menarik dari teknologi ini adalah untuk membuat 

poster film otomatis, di mana deskripsi teks yang mencakup elemen penting 

film, seperti karakter, suasana, dan tema, dimasukkan untuk membuat 

representasi visual. Hal ini mengurangi jumlah waktu yang diperlukan untuk 

membuat desain awal dan memberi desainer lebih banyak waktu untuk 

menyempurnakan visual. 

Dalam penelitian berjudul “Usability Analysis Of Stable Diffusion-Based 

Generative Model For Enriching Batik Bakaran Pattern Synthesis” Stable 

Diffusion 2.1  mampu menghasilkan gambar yang lebih realistis 

dibandingkan versi 1.4 dan telah dibuktikan oleh skor Inception Score yang 

lebih tinggi (Septemedi dan Santosa, 2024).  

Dalam Penelitian berjudul "A Survey of Diffusion Based Image 

Generation Models: Issues and Their Solutions", model generatif berbasis 

difusi yang paling efektif untuk menghasilkan gambar dari deskripsi teks 

disebut Stable Diffusion. Model ini mengubah noise menjadi gambar yang 

terstruktur secara bertahap melalui dua tahap: maju (pengacakan) dan 

kembali (pembangunan kembali). Ini memungkinkan model untuk 

memahami dan meniru detail gambar. Teknik Fine Tuning digunakan untuk 

meningkatkan kinerja model dalam bidang tertentu. Teknik ini 

memungkinkan model yang telah dilatih sebelumnya disesuaikan dengan 

Dataset tertentu, yang meningkatkan akurasi dan relevansi gambar yang 

dihasilkan. Pendekatan yang kuat untuk membuat gambar berkualitas tinggi 

yang sesuai dengan persyaratan khusus, seperti gaya seni atau desain tekstil, 

dihasilkan melalui kombinasi Stable Diffusion dan Fine Tuning (Zhang dkk., 

2023). 

Dalam penelitian berjudul “Dreambooth: Fine Tuning Text-to-Image 

Diffusion Models for Subject-Driven Generation” menjelaskan bahwa Fine 

Tuning Dreambooth memungkinkan pengguna untuk menghasilkan gambar 

realistis dari subjek tertentu dengan hanya beberapa gambar referensi (3-5) 

penyesuaian ini lebih khusus pada elemen gambar tertentu, seperti gaya atau 

tema visual, dengan hasil yang lebih baik dan akurat (Ruiz dkk., 2023). 
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Teknik ini menyesuaikan model tanpa menambah latensi inferensi, yang 

memungkinkan pelatihan yang berpusat pada aspek khusus dari sebuah 

subjek. Dengan menggunakan Dreambooth saat mendesain poster film, 

model dapat menampilkan fitur khusus film dengan tepat pada visual akhir, 

yang menghasilkan poster yang lebih realistis dengan biaya yang lebih rendah 

dan waktu komputasi yang lebih sedikit. 

Memodifikasi model difusi dengan Dreambooth memiliki potensi besar 

untuk pembuatan poster otomatis. Dengan menggunakan teknologi ini, 

pembuat film dan desainer lokal dapat membuat materi promosi yang lebih 

inovatif dan menarik dengan lebih mudah, Dreambooth merupakan fitur yang 

sangat penting bagi industri kreatif Dimana memiliki kemampuan untuk 

menyesuaikan fitur khusus seperti gaya visual dan tema tertentu, yang 

mempercepat proses desain sambil mengurangi waktu dan biaya. Selain itu, 

teknologi ini meningkatkan variasi gaya dan visual, membuka peluang baru 

untuk inovasi di pasar lokal, dan membuat industri kreatif Indonesia lebih 

disukai oleh audiens di seluruh dunia. 

2.2 Dasar Teori 

2.2.1 Implementasi AI dalam Industri Kreatif 

Sektor kreatif Indonesia telah meningkat secara signifikan berkat pengaruh 

AI. Produksi konten kreatif seperti seni digital, musik, dan desain grafis 

dipercepat dengan teknologi AI. Selain itu, AI sangat berguna dalam analisis 

pasar, di mana ia mengumpulkan dan menganalisis data konsumen untuk 

menemukan tren dan preferensi yang relevan. Dalam konteks personalisasi 

layanan, AI mempelajari pola perilaku konsumen untuk memungkinkan 

pengalaman yang disesuaikan dengan kebutuhan individu. Melalui 

peningkatan proses desain dan penelitian dan pengembangan, AI juga 

membantu mengembangkan produk inovatif. Menurut penelitian (Hanifa 

dkk., 2023) AI dapat meningkatkan kualitas, efisiensi, dan inovasi dalam 

industri kreatif jika diterapkan dengan benar. Oleh karena itu, jika perusahaan 

dan pelaku industri kreatif di Indonesia ingin memperoleh keunggulan 
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kompetitif dan mendorong pertumbuhan industri, mereka harus 

mempertimbangkan penggunaan AI sebagai strategi. 

2.2.2 Diffusion Models 

Model generatif diffusion telah muncul sebagai salah satu metode terbaru 

dalam pembelajaran mesin, terutama dalam generasi gambar dan pemrosesan 

gambar. Kelebihan utama Diffusion Model adalah kemampuan mereka untuk 

menghasilkan sampel dengan kualitas tinggi dan keragaman yang luas. 

Diffusion Models dapat memiliki kualitas output yang lebih baik daripada 

metode generatif lainnya seperti Generative Adversarial Networks (GAN) 

dan Variational AutoEncoders (VAE). Seperti yang ditunjukkan oleh 

penelitian (Chen dkk., 2024) Diffusion Models menunjukkan keberhasilan 

empiris yang signifikan dalam berbagai aplikasi, seperti visi komputer, audio, 

dan biologi komputasi. Selain itu, mereka memiliki potensi untuk 

membangun teori yang lebih mendalam tentang karakteristik statistik dan 

kemampuan sampling mereka. Hasil dari penelitian (Ahsan dkk., 2024) 

menjelaskan untuk mengembangkan metodologi yang lebih terarah dapat 

menggunakan dan meningkatkan Model Diffusion dalam aplikasi kreatif dan 

komersial, terutama dalam pembuatan konten visual yang kreatif. 

 

Gambar 2. 1 Forward Process/ Backward Process (Chen dkk., 2024) 

Gambar 2.1 menunjukkan dua fase utama dalam model diffusion: fase 

maju (forward diffusion) dan fase mundur (backward diffusion). Pada fase 
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maju, data asli secara bertahap dicampur dengan Noise Gaussian melalui 

kernel transisi Gaussian, menghasilkan data yang semakin acak. Sebaliknya, 

fase mundur dimulai dari data yang penuh Noise dan secara bertahap 

memulihkan data asli yang memandu model untuk membalik proses difusi 

maju. Pendekatan ini memungkinkan model generatif menghasilkan data 

berkualitas tinggi dengan memahami struktur statistik data asli. 

2.2.3 Stable Diffusion  

Stable Diffusion adalah model generatif berbasis Diffusion Model yang 

dikembangkan oleh Stability AI. Model ini dirancang untuk menghasilkan 

gambar berkualitas tinggi dari deskripsi teks. Model ini bekerja dengan 

mengubah noise menjadi gambar terstruktur melalui dua fase: fase forward, 

di mana noise ditambahkan ke gambar, dan fase backward, di mana model 

membangun kembali gambar dari noise tersebut. Stable Diffusion 

menggunakan pendekatan Latent Diffusion Model (LDM), yang 

menggabungkan autoEncoder dengan model difusi yang dilatih dalam ruang 

laten autoEncoder. Selama pelatihan, gambar dikodekan melalui Encoder 

menjadi representasi laten. Proses ini dapat dirangkum dalam rumus berikut: 

𝑋′ = 𝐷(𝑈𝑁𝑒𝑡(𝐸(𝑋), 𝑓(𝑃))) 

Penjelasan :         

• X : Gambar input dengan ukuran H×W×3. 

• E(X) : Encoder mengubah gambar menjadi representasi laten Z 

dengan ukuran 
𝐻

8
 x 

𝑊

8
 x 4.             (1) 

• f(P) : Text Encoder OpenCLIP-ViT/H mengubah prompt teks P 

menjadi representasi vektor T. 

• U-Net(Z,T) : U-Net memproses Z dengan kontrol dari T melalui 

mekanisme cross attention. 

• D(⋅) : Decoder mengubah hasil dari UNet kembali menjadi gambar output 

X′. 
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Gambar 2. 2 Diagram Stable Diffusion (Gao dkk., 2024) 

Gambar 2.2 adalah Diagram Stable Diffusion yang memulai prosesnya 

dengan Latent Seed, yaitu noise acak yang diambil dari distribusi. Pada saat 

yang sama, prompt teks yang diberikan oleh pengguna dikodekan 

menggunakan Frozen CLIP Text Encoder, menghasilkan representasi teks 

dalam bentuk text embeddings. Kedua informasi ini dikombinasikan dalam 

Image Information Creator berbasis U-Net, yang bertugas merekonstruksi 

gambar dari noise secara bertahap melalui serangkaian langkah yang 

dikontrol oleh scheduler algorithm. Setelah proses difusi selesai, hasilnya 

diterjemahkan kembali ke ruang piksel oleh Variational Autoencoder 

Decoder (VAE Decoder), menghasilkan gambar akhir dengan resolusi tinggi. 

Versi Stable Diffusion 2.1 menawarkan peningkatan kualitas gambar 

dengan resolusi dan detail yang lebih baik. Model ini dilatih menggunakan 

text Encoder baru yang dikembangkan oleh LAION, memberikan rentang 

ekspresi yang lebih luas dibandingkan dengan versi sebelumnya. Stable 
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Diffusion mendukung Fine Tuning, memungkinkan pengguna menyesuaikan 

model dengan Dataset spesifik untuk meningkatkan akurasi dan relevansi 

gambar yang dihasilkan. Dengan melakukan Fine Tuning, model dapat lebih 

responsif terhadap variasi dalam prompt teks dan menghasilkan output yang 

lebih sesuai dengan kebutuhan spesifik pengguna. 

2.2.4 Text To Image Generation 

Text to Image generation merupakan cabang artificial intelligence yang 

bertujuan mengonversi deskripsi teks menjadi gambar yang akurat dan sesuai. 

Proses ini mencakup beberapa komponen utama, seperti mengubah teks 

menjadi representasi vektor yang dapat dipahami model, serta memanfaatkan 

teknik generatif seperti GAN (Generative Adversarial Networks) atau 

Diffusion Models untuk menghasilkan gambar dari representasi tersebut (Tao 

dkk., 2022) 

 

Gambar 2. 3 Text Encoder pada CLIP (Yu dkk., 2024) 

Gambar 2.3 adalah Text Encoder pada CLIP untuk menilai kualitas gambar 

yang dihasilkan berdasarkan teks input, digunakan CLIP Score. Skor ini 

dihitung menggunakan kesamaan kosinus (cosine similarity) antara 

embedding teks dan embedding gambar dari model yang telah di Fine Tuning, 
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seperti yang ditampilkan pada Gambar 2.3. Secara umum, CLIP Score dapat 

dihitung dengan rumus berikut: 

: 

𝑆 =
𝐸𝑡. 𝐸𝑖  

||𝐸𝑡||. ||𝐸𝑖||
 

𝑆 adalah Clip Score, nilai kesesuaian antara teks dan gambar,         (2) 

𝐸𝑡 adalah vector embedding dari teks (prompt input)  

𝐸𝑖  adalah vector embedding dari gambar hasil dari model yang sudah di 

finetune 

CLIP Score merupakan metrik evaluasi yang krusial dalam Text-to-Image 

Generation, karena mampu mengukur sejauh mana model memahami dan 

mengonversi deskripsi teks menjadi elemen visual yang sesuai. Nilai CLIP 

Score yang lebih tinggi menunjukkan tingkat kesesuaian yang lebih baik 

antara teks dan gambar yang dihasilkan, sehingga model menjadi lebih andal 

dalam menghasilkan gambar yang sesuai dengan berbagai variasi deskripsi 

teks (Li dkk., 2023). 

2.2.5 U-Net 

U-Net adalah arsitektur neural yang fleksibel untuk berbagai tugas 

pemrosesan sinyal kontinu pada grid, seperti segmentasi gambar. U-Net 

menunjukkan kerangka desain dan analisis yang lebih komprehensif, yang 

mencakup peran khusus Encoder dan Decoder dalam skala resolusi tinggi, 

serta hubungan mereka ke ResNets melalui prakondisi. Metode ini 

memasukkan Multi-ResNets, versi U-Net dengan Encoder berbasis wavelet 

tanpa parameter yang dapat dipelajari. Metode ini memungkinkan segmentasi 

gambar, dan model generatif seperti model difusi dengan kinerja yang lebih 

baik. Hasil penelitian (Williams dkk., 2023) menunjukkan bahwa U-Net 

dengan average pooling yang memanfaatkan Noise frekuensi tinggi dengan 

baik. Ini memungkinkan pengembangan arsitektur neural yang lebih 

diskalabel dan alami di berbagai bidang aplikasi. 
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Gambar 2. 4 Arsitektur U-Net (Ronneberger dkk., 2021) 

Gambar 2.4 menunjukkan arsitektur U-Net yang digunakan untuk 

segmentasi citra, terdiri dari dua bagian utama: Encoder dan Decoder. 

Encoder berfungsi mengekstraksi fitur dari citra input melalui beberapa blok 

convolutional 3x3 dengan aktivasi ReLU (biru), diikuti oleh max pooling 2x2 

(merah) untuk mengurangi dimensi spasial sambil meningkatkan jumlah fitur. 

Setelah mencapai titik terdalam, Decoder merekonstruksi citra menggunakan 

up-convolution 2x2 (hijau) untuk memperbesar dimensi spasial, serta 

menggabungkan fitur dari Encoder melalui operasi copy and crop (abu-abu) 

guna mempertahankan informasi spasial. Akhirnya, lapisan convolution 1x1 

(hijau) menghasilkan peta segmentasi dengan jumlah channel sesuai jumlah 

kelas. Struktur simetris ini menjadikan U-Net sangat efektif untuk segmentasi 

citra medis dan tugas serupa yang memerlukan detail spasial yang akurat. 

2.2.6 Variational AutoEncoders 

Variational AutoEncoders (VAE) merupakan model generatif yang 

memanfaatkan pendekatan Bayesian untuk belajar merepresentasikan data 

dalam ruang laten berdimensi rendah dan menghasilkan data baru yang 

realistis. Dalam arsitektur VAE, Encoder bertugas mengembalikan nilai rata-
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rata dan deviasi standar untuk setiap input, yang kemudian digunakan untuk 

mengambil sampel vektor laten dari distribusi probabilitas tersebut. Vektor 

laten ini dikirim ke Decoder untuk merekonstruksi kembali masukan awal. 

Selain untuk merekonstruksi data, VAE juga dirancang untuk menghasilkan 

vektor laten yang mengikuti distribusi normal, sehingga memungkinkan 

penciptaan data baru yang serupa dengan data pelatihan. 

 

Gambar 2. 5 Arsitektur Dasar VAE (Kingma dan Welling, 2019) 

Gambar 2.5 menunjukkan ilustrasi arsitektur dasar VAE, di mana Encoder 

mengubah data diskrit menjadi representasi kontinu dalam ruang laten, yang 

kemudian dapat digunakan untuk merekonstruksi kembali data awal melalui 

Decoder. Dalam konteks text to image generation, VAE diterapkan untuk 

mempelajari hubungan antara representasi teks dan gambar dalam ruang laten 

secara variational. Selain itu, ruang laten yang dihasilkan oleh VAE juga 

dapat digunakan untuk eksplorasi dan optimasi properti data, seperti dalam 

penelitian desain molekul generatif, di mana representasi laten 

memungkinkan pencarian molekul baru yang memiliki sifat optimal. 

Penelitian ini menunjukkan bahwa VAE dapat digunakan secara efektif untuk 

menghasilkan gambar dari teks meskipun tidak ada pasangan teks gambar 

yang tersedia selama pelatihan (Kang dkk., 2023). 

2.2.7 Transformer 

Pada tahap awal pembuatan poster film berbasis AI, diperlukan proses 

generasi tata letak (layout generation) yang menentukan posisi elemen-

elemen dalam gambar, seperti teks dan objek utama. Salah satu pendekatan 
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yang digunakan adalah dengan model berbasis Transformer, yang mampu 

memahami hubungan antara teks dan tata letak dalam suatu desain. 

 

Gambar 2. 6 Layout Generation 

Gambar 2.6 ini menunjukkan alur kerja Stage Layout Generation, di mana 

sebuah kalimat seperti "a cat holds 'Hello World'" ditokenisasi dan diproses 

melalui Transformer Encoder. Encoder ini mengubah teks menjadi 

representasi numerik yang dapat dipahami oleh model. Selanjutnya, 

Transformer Decoder menghasilkan prediksi tata letak, termasuk posisi dan 

bounding box untuk teks yang akan ditampilkan dalam poster. Hasilnya 

kemudian dirender menjadi gambar dan diikuti dengan pembuatan masking 

layout, yang menentukan area teks dalam desain akhir. 

Setelah proses layout generation selesai, hasil tata letak yang dihasilkan 

dapat digunakan sebagai dasar untuk tahap selanjutnya, yaitu pembuatan 

visual poster. Model generatif seperti Stable Diffusion atau Dreambooth 

kemudian dapat memanfaatkan hasil layout ini untuk menghasilkan gambar 

sesuai dengan teks dan objek utama yang telah ditentukan sebelumnya. 

Dengan pendekatan ini, poster film yang dihasilkan tidak hanya 

mempertimbangkan kualitas visual tetapi juga memastikan elemen teks 

tertata dengan baik dan mudah dibaca. 

2.2.8 Fine Tuning Dreambooth 

Dreambooth memungkinkan pengguna untuk membuat representasi yang 

sangat spesifik dari suatu subjek hanya dengan beberapa gambar referensi. 

Proses ini bekerja dengan mengaitkan subjek yang diberikan dengan pengenal 

khusus, yang memungkinkan model Diffusion menghasilkan gambar yang 
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sangat realistis. Menariknya, metode ini hanya memerlukan tiga hingga lima 

gambar subjek, sehingga sangat praktis dan dapat diterapkan dalam berbagai 

situasi(Raj dkk., 2023). 

Selain memungkinkan penyesuaian hasil Diffusion, DreamBooth juga 

memastikan bahwa kualitas dan konsistensi visual gambar yang dihasilkan 

tetap terjaga. Teknik Fine Tuning DreamBooth sangat efektif dalam berbagai 

bidang kreatif, seperti desain grafis dan pembuatan poster film. Metode ini 

dapat menghasilkan citra baru yang sulit dibedakan dari citra awal. Dengan 

menggunakan Fine Tuning DreamBooth, pengguna dapat membuat variasi 

gambar yang beragam dan berkualitas tinggi (Ruiz dkk., 2023) 

Rumus Loss Function digunakan untuk melatih model Dreambooth.  

𝐿 = 𝐸𝑥, 𝜖 ∼ 𝑁(0, I), 𝑡[∥ 𝜖 − 𝜖∅(𝑥𝑡 , 𝑡, 𝑐) ∥2] 

Penjelasan :               (3) 

• ϵ : noise yang ditambahkan. 

• 𝜖∅(𝑥𝑡, 𝑡, 𝑐): noise yang diprediksi oleh model berdasarkan gambar (𝑥𝑡), 

waktu difusi (t), dan kondisi teks (c, seperti nama objek atau gaya). 

Dreambooth menggunakan fungsi loss untuk melatih model diffusion agar 

dapat mempelajari gaya atau konsep tertentu dari Dataset kecil. Fungsi ini 

menghitung selisih antara noise yang ditambahkan ke data gambar dan noise 

yang diprediksi oleh model berdasarkan kondisi tertentu, seperti deskripsi 

teks. Dengan pendekatan ini, model dapat memahami karakteristik spesifik 

dari Dataset sambil tetap mempertahankan kemampuan generatif aslinya. 

Pendekatan ini memastikan model mampu menghasilkan gambar baru yang 

konsisten dengan gaya atau konsep yang diinginkan, menjadikannya efektif 

untuk personalisasi kreatif. 
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Gambar 2. 7 Diagram Proses Pelatihan Dreambooth 

Gambar 2.7 adalah Proses Fine Tuning DreamBooth dilakukan dengan 

mengambil gambar asli yang mengandung konsep baru, kemudian 

menambahkan noise secara bertahap untuk menghasilkan gambar yang 

terdegradasi. Gambar yang telah diberi noise ini kemudian dimasukkan ke 

dalam model Diffusion untuk memprediksi noise yang terdapat dalam gambar 

tersebut. 

Perbandingan antara noise yang diprediksi oleh model dan noise yang 

sebenarnya telah ditambahkan ke gambar asli digunakan untuk menghitung 

fungsi loss. Hasil loss ini kemudian digunakan untuk menghitung gradien dan 

memperbarui parameter model Diffusion agar semakin akurat dalam 

memahami konsep yang diajarkan. Input yang diberikan ke model Diffusion 

terdiri dari gambar yang telah diberi noise, timestep yang telah disampel, serta 

teks prompt yang merepresentasikan konsep baru, misalnya: "A picture of a 

SKS cat". 

Dalam tahap awal, embedding teks yang mengandung konsep baru 

mungkin belum dikenali oleh model. Oleh karena itu, model Diffusion pada 

awalnya akan kurang akurat dalam menghilangkan noise. Namun, seiring 

dengan proses pelatihan yang dilakukan berulang kali, model akan semakin 

memahami konsep yang diajarkan dengan menghubungkan gambar yang 
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diberikan dengan token khusus dalam teks. Hal ini memungkinkan model 

untuk menghasilkan gambar dengan konsep yang lebih akurat sesuai dengan 

karakteristik yang diinginkan serta lebih efisien dalam waktu pelatihan 

meskipun memerlukan lebih banyak memori (Qowy dkk., 2024) 

2.2.9 Negative Prompt 

Negative prompt merupakan teknik dalam model generatif bersyarat 

seperti Stable Diffusion yang memungkinkan pengguna menentukan elemen 

yang harus dihindari dalam hasil yang dihasilkan. Studi oleh (Ban dkk., 2024) 

bahwa negative prompt bekerja melalui dua mekanisme utama, yaitu Delayed 

Effect dan Deletion Through Neutralization. Efek tertunda terjadi karena 

negative prompt baru mulai mempengaruhi gambar setelah positive prompt 

menghasilkan objek yang sesuai, sedangkan mekanisme netralisasi bekerja 

dengan membatalkan noise positif yang merepresentasikan objek yang ingin 

dihapus. Selain itu, penelitian ini mengidentifikasi fenomena Reverse 

Activation, di mana penerapan negative prompt terlalu awal justru dapat 

menyebabkan objek yang ingin dihapus malah muncul dalam hasil akhir. 

Untuk mengatasi hal ini, penelitian ini mengusulkan teknik Controllable 

Inpainting, yaitu penerapan negative prompt setelah titik kritis dalam proses 

reverse diffusion guna meningkatkan efektivitas penghapusan objek tanpa 

mengubah latar belakang secara drastis. Studi ini memberikan wawasan 

mendalam tentang cara kerja negative prompt serta optimalisasinya dalam 

aplikasi generatif berbasis teks ke gambar. 
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BAB III  

METODE PENELITIAN 

3.1 Metode Penelitian 

Pada tahap pelatihan, penulis akan membuat generator gambar dengan 

menggunakan Stable Diffusion v2.1 dan menerapkan Fine Tuning melalui 

metode Dreambooth. Kemudian, pada tahap pengembangan aplikasi berbasis 

web, penulis akan menggunakan Streamlit untuk membangun antarmuka 

yang memungkinkan pengguna memasukkan deskripsi karakter secara 

langsung dan mendapatkan hasil visualisasi gambar sesuai dengan parameter 

yang telah ditetapkan. 

 

Gambar 3. 1 Tahapan Penelitian 

Pada Gambar 3.1 yaitu tahap penelitian dimana peneliti melakukan dua 

tahap, yaitu tahap menggunakan Stable Diffusion dan tahap yang menerapkan 

Teknik Fine Tuning Dreambooth. Berikut adalah tahapan dalam penelitian 

ini : 

3.1.1 Studi Literatur 

Pada tahap ini, dilakukan peninjauan dan analisis terhadap sumber-sumber 

yang relevan. Peninjauan literatur mencakup berbagai aspek dari Diffusion 

Models, termasuk Stable Diffusion, text-to-image generation, serta 

komponen utama seperti U-Net, VAE, dan Transformer. Selain itu, ditinjau 

pula teknik Fine Tuning Dreambooth, yang memungkinkan model 

menghasilkan gambar dengan karakteristik yang lebih spesifik berdasarkan 

data yang diberikan.
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3.1.2 Pengumpulan dan Persiapan Dataset 

Pada tahap ini adalah pencarian dan pengumpulan Dataset poster 

minimalist yang hanya menampilkan judul tanpa elemen visual yang 

kompleks. Poster jenis ini umumnya menonjolkan tipografi dan desain teks 

yang sederhana namun menarik. Tujuan pengumpulan Dataset ini adalah 

untuk melatih model agar mampu menghasilkan desain poster yang fokus 

pada judul. 

3.1.3 Preprocessing Dataset 

Peneliti melakukan preprocessing Dataset untuk mempersiapkannya 

dalam pelatihan model menggunakan Dreambooth. Setelah Dataset 

terkumpul, dilakukan proses pengolahan dengan langkah langkah berikut : 

• Penamaan Dataset, yaitu memberikan nama file yang konsisten dan 

deskriptif untuk setiap gambar agar mudah diidentifikasi dan 

diorganisir. Penamaan yang terstruktur membantu dalam proses 

pelabelan dan meminimalkan kesalahan saat pengolahan data. 

• Mengubah resolusi gambar menjadi 512x512 piksel. Resolusi ini 

dipilih karena kompatibel dengan arsitektur model generatif yang 

digunakan, seperti Stable Diffusion, yang umumnya dioptimalkan 

untuk resolusi tersebut. Dengan menyamakan resolusi, model dapat 

mempelajari fitur visual dengan lebih konsisten, sehingga 

meningkatkan akurasi hasil generasi gambar. 

• Pemberian captioning pada setiap gambar untuk memberikan konteks 

teks yang sesuai dengan konten visual. Caption ini digunakan sebagai 

prompt teks saat pelatihan model, sehingga model dapat memahami 

hubungan antara teks dan gambar. Caption ditulis secara ringkas namun 

tetap deskriptif untuk membantu model menghasilkan gambar yang 

relevan dengan prompt yang diberikan. 

Dalam penelitian ini, peneliti menggunakan 50 dataset poster film yang 

hanya menampilkan judul dan objek utama. Dataset tersebut dikumpulkan 

dari berbagai platform online. 
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Setelah proses penamaan, pengubahan resolusi, dan penambahan caption 

selesai, caption dan informasi Dataset digabungkan menjadi satu file CSV. 

CSV ini berisi kolom yang terstruktur dengan rapi, seperti nama file gambar 

dan caption yang sesuai, sehingga memudahkan integrasi dengan 

Dreambooth saat pelatihan. Format CSV dipilih karena sederhana dan 

kompatibel dengan banyak framework machine learning. Dengan Dataset 

yang sudah terorganisir dan terdokumentasi dalam satu file CSV, proses 

pelatihan model menjadi lebih efisien dan terstruktur. 

3.1.4 Penggunaan Stable Diffusion 2.1 

Pada tahap ini, model akan dipersiapkan dengan konfigurasi awal untuk 

menghasilkan gambar berdasarkan deskripsi teks. 

• U-Net Tunggal dengan Cross-Attention 

- Menggunakan arsitektur U-Net yang dioptimalkan dengan mekanisme 

cross-attention untuk meningkatkan kualitas gambar. 

- U-Net bekerja dalam ruang laten untuk mengurangi kompleksitas 

komputasi tanpa mengorbankan detail. 

- Proses denoising dilakukan secara bertahap dalam iterasi, 

menghasilkan gambar dengan resolusi tinggi dan detail yang lebih baik. 

• CLIP Encoder (OpenCLIP-ViT/H) 

- Text Encoder terbaru yang lebih akurat dalam memahami deskripsi 

teks. 

- Peningkatan pada text Encoder memungkinkan model merespons 

variasi prompt dengan lebih baik dan menghasilkan gambar yang lebih 

sesuai dengan instruksi pengguna. 

• Latent Seed Initialization 

- Model tetap menggunakan ruang laten dengan Gaussian Noise, tetapi 

dengan distribusi noise yang lebih stabil untuk hasil yang lebih 

realistis. 

• VAE AutoEncoder (VAE) Decoder 

- VAE Decoder mengubah representasi laten menjadi gambar akhir 

dengan warna dan detail yang lebih akurat. 
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- Stable Diffusion 2.1 mendukung resolusi gambar hingga 768×768 

piksel secara default (lebih tinggi dari 512×512 pada versi 1.5), 

memberikan hasil yang lebih tajam dan lebih kaya detail. 

3.1.5 Fine Tuning Model dengan Dreambooth 

Pada tahap ini, model yang telah dibangun melalui pelatihan dasar dapat 

ditingkatkan lagi melalui Fine Tuning menggunakan Dreambooth. Proses ini 

memberi Dreambooth kemampuan tambahan untuk mengidentifikasi 

karakteristik khusus yang diinginkan, seperti gaya atau elemen tertentu yang 

lebih spesifik. Dengan cara ini, model dapat lebih disesuaikan untuk 

menghasilkan gambar yang lebih dekat dengan deskripsi yang diinginkan, 

termasuk penyesuaian karakter, ekspresi. 

3.1.6 Pengujian Model 

Evaluasi kualitas gambar dilakukan menggunakan CLIP Score, yang mengukur 

kesesuaian antara gambar yang dihasilkan dengan deskripsi teks yang sesuai. CLIP 

(Contrastive Language Image Pretraining) adalah model yang dilatih untuk 

memahami hubungan antara teks dan gambar dalam ruang representasi bersama. 

CLIP Score dihitung berdasarkan kesamaan kosinus antara vektor fitur 

gambar dan vektor fitur teks deskriptif. Skor ini berada dalam rentang 0 

hingga 1, di mana nilai yang lebih tinggi menunjukkan bahwa gambar yang 

dihasilkan lebih relevan dengan teks deskripsi. 
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3.2 Alur Kerja Training Sistem 

 

Gambar 3. 2 Alur Kerja Training Sistem  

Alur dari sistem ini adalah untuk menghasilkan poster film animasi yang 

sesuai dengan deskripsi teks dan gaya visual dari film tersebut. Pendekatan 

yang digunakan adalah memanfaatkan model pembelajaran mesin berbasis 

Diffusion Model, yaitu Stable Diffusion 2.1. Dengan memanfaatkan model 

Stable Diffusion 2.1 yang telah di Fine Tuning menggunakan Dreambooth, 

sistem ini diharapkan dapat menghasilkan poster film yang sesuai. Berikut 

adalah alur kerja training menggunakan Stable Diffusion XL dan Fine Tuning 

Dreambooth yang ditunjukkan pada gambar 3.2: 

1. Persiapan Training Sample: 

Mengumpulkan Dataset yang terdiri dari gambar-gambar terkait dengan 

film animasi, seperti karakter utama, latar, dan elemen visual khas. 
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Pastikan Dataset ini mencakup variasi yang cukup agar model dapat 

belajar dengan baik. Dataset ini nantinya akan digunakan untuk proses 

Fine Tuning model Stable Diffusion 2.1 menggunakan teknik 

Dreambooth. 

2. Transformasi Noise Gambar: 

Selain Dataset gambar asli, proses Fine Tuning juga membutuhkan versi 

gambar yang telah diberikan Noise. Noise gambar ini dibuat dengan 

menambahkan gangguan acak pada Dataset gambar asli. Penambahan 

Noise ini bertujuan untuk melatih model agar dapat menghilangkan Noise 

dan menghasilkan gambar yang lebih realistis. Transformasi Noise gambar 

ini dilakukan sebagai bagian dari algoritma Diffusion yang digunakan oleh 

Stable Diffusion 2.1. 

3. Fine Tuning Stable Diffusion 2.1 dengan Dreambooth: 

Model Stable Diffusion 2.1 merupakan model generatif yang telah dilatih 

pada Dataset gambar umum, sehingga memiliki kemampuan untuk 

menghasilkan gambar yang realistis. Namun, untuk menghasilkan poster 

film animasi yang spesifik, perlu dilakukan Fine Tuning menggunakan 

Dreambooth. Dreambooth adalah teknik Fine Tuning yang 

memungkinkan model untuk belajar dari Dataset yang relatif kecil, namun 

tetap dapat menghasilkan gambar yang sesuai dengan domain atau konsep 

tertentu. Dalam proses Fine Tuning ini, model Stable Diffusion 2.1 akan 

diajarkan untuk menghasilkan Poster Film. Dataset gambar asli dan 

gambar dengan Noise akan digunakan sebagai input untuk proses Fine 

Tuning. 

4. Proses Pembuatan Poster: 

Setelah Fine Tuning, model Stable Diffusion 2.1 yang telah disesuaikan 

siap digunakan untuk membuat poster film animasi. 

Pengguna dapat memasukkan deskripsi teks. Teks deskripsi akan diproses 

melalui Text Encoder untuk diubah menjadi representasi numerik (vektor 

embedding). Hasilnya akan menjadi input bagi model U-Net dasar untuk 

menghasilkan representasi laten. Representasi laten tersebut selanjutnya 
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akan diproses oleh Diffusion Model (Stable Diffusion 2.1) untuk 

menghasilkan gambar poster film animasi. 

Dengan alur kerja ini, sistem dapat memanfaatkan kekuatan model 

pembelajaran mesin, khususnya Stable Diffusion 2.1  yang telah di Fine 

Tuning menggunakan Dreambooth, untuk menghasilkan poster film 

animasi yang sesuai dengan gaya visual dan karakteristik film tersebut. 

Proses evaluasi dan iterasi dapat dilakukan untuk menyempurnakan hasil 

sesuai dengan kebutuhan. 

3.3 Alur Kerja User 

Setelah memahami alur sistem secara teknis, berikut adalah alur yang akan 

dilalui oleh pengguna dalam menggunakan system ini agar dapat 

menghasilkan poster dari deskripsi teks.  

 

Gambar 3. 3 Alur Kerja User 

Gambar 3.3 adalah alur pengguna untuk menggunakan sistem pembuatan 

poster film animasi berbasis Stable Diffusion XL dan Dreambooth: 

1. Start 

• Proses dimulai  

2. Input Text Prompt 

• Pengguna memberikan deskripsi teks atau "prompt" yang berisi 

informasi visual mengenai poster animasi yang akan dihasilkan. 

3. Proses Diffusion Model  

• Model yang telah melewati proses Fine Tuning akan diproses dengan 

teks yang diinpukan dan menghasilkan output. 
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4. Output Poster Animasi 

• Model menghasilkan poster animasi berdasarkan input teks dan hasil 

proses Fine Tuning. 

3.4 Analisis Kebutuhan Sistem 

Untuk memastikan bahwa sistem yang dibangun dapat memenuhi tujuan 

penelitian, yaitu menghasilkan gambar poster film animasi berdasarkan 

deskripsi teks, analisis kebutuhan sistem mencakup perangkat lunak dan 

perangkat keras, serta kebutuhan fungsional dan non-fungsional sistem. 

• Perangkat Keras 

a. Komputer atau Laptop: Harus memiliki prosesor dual-core, seperti Intel 

i5 atau AMD Ryzen 5. Sistem operasi (Windows, macOS, atau Linux) 

yang mendukung browser web. 

b.  Akses Internet Stabil: Anda harus dapat mengakses Google Colab dan 

mengunggah dan mengunduh model dan data.  

• Perangkat Lunak 

a. Google Colab : Akses GPU atau TPU di Google Colab (misalnya, Tesla 

T4 atau K80) untuk mendukung pelatihan dan inferensi model. 

b. Library 

Tabel 3. 1 Tabel Library 

Library Deskripsi Fungsi Dalam Penelitian 

PyTorch PyTorch adalah 

Library deep learning 

berbasis Python yang 

digunakan untuk 

membangun, melatih, 

dan menjalankan 

model pembelajaran 

mesin. Itu mendukung 

komputasi tensor dan 

peningkatan kecepatan 

• Digunakan sebagai 

framework utama untuk 

menjalankan Stable 

Diffusion 2.1 dan 

Dreambooth. 

• Memfasilitasi Fine 

Tuning model dengan 

mengoptimalkan bobot 

menggunakan gradient 

descent. 
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GPU, menjadikannya 

pilihan utama untuk 

deep learning dan 

termasuk dalam model 

difusi seperti Stable 

Diffusion. 

 

• Mendukung komputasi 

berbasis GPU, 

mempercepat proses 

training dan inferensi. 

• Menyediakan automatic 

differentiation 

(autograd) untuk 

pelatihan model. 

Transformers Library dari Hugging 

Face yang 

menyediakan model 

berbasis arsitektur 

Transformer, seperti 

CLIP, yang digunakan 

untuk evaluasi teks-

gambar dalam 

penelitian ini. 

• Digunakan untuk 

evaluasi hasil poster film 

animasi dengan CLIP 

Score. 

• CLIP (Contrastive 

Language-Image 

Pretraining) 

mencocokkan deskripsi 

teks dengan gambar 

untuk menilai seberapa 

relevan gambar yang 

dihasilkan oleh Stable 

Diffusion. 

Diffusers Diffusers adalah 

Library dari Hugging 

Face yang dirancang 

untuk bekerja dengan 

denoising diffusion 

models, termasuk 

Stable Diffusion 2.1. 

• Digunakan untuk 

menghasilkan poster 

film dari deskripsi teks 

menggunakan Stable 

Diffusion 2.1. 

• Mendukung text-to-

image generation, 

memungkinkan konversi 
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teks deskripsi film 

menjadi gambar poster. 

• Memfasilitasi Fine 

Tuning Dreambooth, 

yang digunakan untuk 

menyesuaikan model 

Stable Diffusion agar 

menghasilkan poster 

dengan karakteristik 

tertentu. 

• Menyediakan pipeline 

inference untuk 

mempercepat proses 

generasi gambar. 

Pandas Pandas adalah Library 

Python yang 

digunakan untuk 

manipulasi dan analisis 

data dalam format tabel 

(DataFrame). 

• Menyimpan dan 

mengelola Dataset 

deskripsi teks dan hasil 

poster yang dihasilkan. 

• Membantu dalam 

penganalisisan hasil 

evaluasi seperti 

menyimpan skor CLIP 

untuk setiap poster. 

• Memfasilitasi 

pengolahan data latih 

sebelum digunakan untuk 

Fine Tuning 

Dreambooth. 

Numpy Library Python untuk 

komputasi numerik 

• Digunakan untuk 

komputasi tensor dan 
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yang mendukung 

operasi array 

multidimensi dan 

aljabar linear. 

matriks dalam training 

model diffusion. 

• Membantu dalam 

pengolahan data gambar 

yang dihasilkan oleh 

Stable Diffusion. 

• Dipakai dalam 

perhitungan CLIP Score, 

karena banyak operasi 

vektor yang digunakan 

dalam evaluasi kesamaan 

teks-gambar. 

Matplotlib Library Python untuk 

visualisasi data, 

terutama dalam bentuk 

grafik dan gambar. 

• Digunakan untuk 

menampilkan dan 

membandingkan hasil 

poster yang dihasilkan 

oleh model. 

• Membantu dalam 

visualisasi skor CLIP, 

misalnya dengan 

membuat grafik 

hubungan antara 

deskripsi teks dan 

kualitas poster. 

• Memfasilitasi analisis 

visual terhadap performa 

Fine Tuning 

Dreambooth. 
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3.5 Perancangan User Interface 

 

Gambar 3. 4 Tampilan Awal Sistem 

Untuk AI Image Generator, User Interface ini dirancang secara minimalis 

dengan fokus pada kemudahan penggunaan dan fungsionalitas. Pada tampilan 

awal, halaman dimulai dengan judul "Poster Film Animasi" di bagian atas 

sebagai penanda utama bahwa ini akan membuat poster dari deskripsi teks. 

Di bawahnya, terdapat kolom input prompt berbentuk persegi panjang dengan 

latar, di mana pengguna dapat memasukkan prompt atau deskripsi gambar 

yang ingin dihasilkan. Tepat di bawah kolom input, terdapat tombol 

"Generate" yang mudah dikenali untuk memungkinkan pengguna membuat 

poster.  

 

Gambar 3. 5 Tampilan saat generasi poster 

Setelah tombol "Generate" ditekan, antarmuka akan menampilan hasil Poster di 

bagian bawah halaman, terdapat area besar berbentuk persegi panjang yang 

berfungsi sebagai tempat output poster ditampilkan setelah proses selesai. Fokus 

utama elemen ini adalah Output Poster Film Animasi. 
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BAB IV  

HASIL DAN ANALISIS PENELITIAN 

 

4.1 Preprocessing Dataset 

4.1.1 Mount Goggle Drive 

Proses Mounting Google Drive di Google Colab menggunakan Python. 

Langkah ini sangat penting sebelum melakukan preprocessing Stable 

Diffusion 2.1 dan Fine Tuning menggunakan Dreambooth, karena 

memungkinkan akses langsung ke file dan Dataset yang tersimpan di Google 

Drive. Dengan menjalankan kode berikut Google Colab akan meminta izin 

autentikasi pengguna untuk menghubungkan penyimpanan cloud mereka ke 

lingkungan Colab, sehingga semua file dapat diakses melalui direktori 

/content/drive. 

Setelah proses mounting berhasil, pengguna dapat membaca, menyimpan, atau 

memodifikasi Dataset yang diperlukan untuk pelatihan model. Ini sangat berguna 

dalam pelatihan yang memerlukan penyimpanan besar, seperti pelatihan model 

Stable Diffusion dan Dreambooth. Dengan menyimpan Dataset dan model di Google 

Drive, pengguna dapat dengan mudah melanjutkan tanpa kehilangan data, sekaligus 

menghemat ruang penyimpanan di Colab yang terbatas. 

4.1.2 Penyesuaian Dataset 

Dalam tahap awal penelitian ini, dilakukan proses preprocessing untuk 

memastikan data gambar yang digunakan sesuai dengan kebutuhan model. 

Proses ini mencakup beberapa langkah penting, yaitu penamaan ulang file 

agar lebih terstruktur, mengubah resolusi gambar agar seragam dan optimal 

untuk pelatihan model, serta menambahkan caption yang berfungsi sebagai 

deskripsi teks dari setiap gambar. Untuk mempermudah dan mengotomatisasi 

proses ini, dibuat sebuah fungsi khusus yang menangani setiap tahap tersebut 

secara sistematis. 

def preprocess_images_and_Generate_caption(input_dir, 

output_dir, target_size): 

    poster_counter = 1  
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for img_file in tqdm(os.listdir(input_dir), 

desc="Processing Images"): 

    input_path = os.path.join(input_dir, img_file) 

 

if not img_file.lower().endswith((".png", ".jpg", ".jpeg", 

".bmp", ".gif")): 

    continue 

    try: 

 

with Image.open(input_path) as img: 

                 

    img = img.convert("RGB") 

 

    img_resized = img.resize(target_size, 

Image.Resampling.LANCZOS) 

 

    output_filename = f"pop art{poster_counter}.png" 

    output_path = os.path.join(output_dir, output_filename) 

 

    img_resized.save(output_path, format="PNG", quality=95) 

               

    inputs = processor(images=img, return_tensors="pt") 

    out = model.Generate(**inputs) 

    caption = processor.decode(out[0], 

skip_special_tokens=True) 

 

    caption_filename = f"poster{poster_counter}.txt" 

    caption_path = os.path.join(output_dir, 

caption_filename) 

    with open(caption_path, "w") as caption_file: 

    caption_file.write(caption) 

 

     poster_counter += 1 

 

     except Exception as e: 

       print(f"Error processing {img_file}: {e}") 
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Source Code diatas adalah Fungsi untuk memproses gambar yang 

sekaligus menghasilkan deskripsi, Fungsi ini bertugas untuk memproses 

gambar dalam sebuah direktori dengan beberapa langkah utama: mengganti 

nama file, mengubah ukuran gambar, dan menghasilkan caption otomatis 

menggunakan model BLIP. Proses dimulai dengan membaca daftar file dalam 

direktori input, kemudian setiap gambar yang valid (dengan format .png, .jpg, 

.jpeg, .bmp, atau .gif) akan diproses lebih lanjut. Untuk memastikan semua 

gambar dalam format yang seragam, gambar dikonversi ke mode RGB, 

sehingga kompatibel dengan berbagai aplikasi yang membutuhkan standar 

warna tertentu. 

Setelah dikonversi, gambar akan diubah ukurannya ke dimensi target yang 

telah ditentukan menggunakan metode LANCZOS, yang merupakan teknik 

resampling berkualitas tinggi untuk mempertahankan detail gambar. File 

yang telah diproses kemudian disimpan dalam format PNG di direktori output 

dengan nama yang telah disesuaikan, seperti poster1.png, poster2.png, dan 

seterusnya. Dengan cara ini, setiap gambar memiliki struktur penamaan yang 

lebih rapi dan mudah diorganisir. 

Selain pemrosesan gambar, fungsi ini juga menggunakan BLIP 

(Bootstrapped Language-Image Pretraining) untuk menghasilkan deskripsi 

otomatis dari setiap gambar. Model BLIP menerima input gambar yang sudah 

diproses, kemudian menghasilkan teks deskriptif yang menggambarkan isi 

gambar tersebut. Hasil deskripsi ini disimpan dalam file .txt dengan nama 

yang sesuai dengan gambar, seperti poster1.txt, poster2.txt, dan seterusnya, 

sehingga setiap gambar memiliki pasangan file teks yang berisi caption-nya. 

Untuk menghindari kegagalan dalam pemrosesan seluruh Dataset, fungsi 

ini dilengkapi dengan error handling. Jika terjadi kesalahan dalam membaca 

atau memproses sebuah gambar, pesan error akan ditampilkan, tetapi proses 

tetap berlanjut untuk gambar lainnya. Dengan pendekatan ini, fungsi dapat 

berjalan secara efisien tanpa harus terhenti hanya karena satu file mengalami 

masalah, sehingga memastikan Dataset tetap terolah dengan baik. 
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Selanjutnya kode fungsi itu dijalankan dengan memanggil 

preprocess_images_and_Generate_caption() dan juga dengan 

memasukkan tiga parameter utama: INPUT_DIR sebagai lokasi gambar asli, 

OUTPUT_DIR sebagai tempat menyimpan hasil preprocessing, dan 

TARGET_SIZE sebagai ukuran target gambar. Fungsi ini akan membaca semua 

gambar dalam direktori input, mengubah ukurannya sesuai spesifikasi, serta 

menghasilkan deskripsi otomatis menggunakan model BLIP. 

Setiap gambar yang telah diproses akan disimpan dengan nama berurutan 

di direktori output, baik dalam bentuk file gambar maupun file teks yang 

berisi caption yang dihasilkan. Dengan menjalankan kode ini, seluruh proses 

preprocessing dan pembuatan caption berlangsung secara otomatis, 

memastikan Dataset siap digunakan untuk analisis lebih lanjut atau pelatihan 

model kecerdasan buatan.  

4.2 Stable Diffusion 2.1 

4.2.1 Pipeline For Image Generation 

Sebelum menjalankan proses inferensi dengan Stable Diffusion, langkah 

pertama yang perlu dilakukan adalah menginisialisasi model yang akan 

digunakan. Dalam penelitian ini, digunakan model Stable Diffusion v2.1 

yang dikembangkan oleh Stability AI. 

Setelah model diinisialisasi, langkah berikutnya adalah memuat pipeline 

dari model yang telah dipilih serta mengonfigurasi scheduler untuk 

mengontrol proses difusi. Dalam penelitian ini, digunakan 

DPMSolverMultistepScheduler, yang dikenal mampu meningkatkan 

efisiensi dan kualitas hasil gambar. Model kemudian dipindahkan ke 

perangkat GPU (CUDA) agar proses inferensi berjalan lebih cepat dan 

optimal. 

Dengan pipeline yang telah dikonfigurasi dan dijalankan di GPU, kini 

model siap digunakan untuk menghasilkan gambar berdasarkan deskripsi teks 

yang diberikan. Langkah selanjutnya adalah memberikan prompt teks dan 

menjalankan proses inferensi untuk menghasilkan gambar yang sesuai 

dengan deskripsi. 
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4.3 Fine Tuning Dreambooth 

4.3.1 Training 

 

Gambar 4. 1 Menjalakan Training Dreambooth 

Pada Gambar 4.1 adalah Kode yang menjalankan skrip pelatihan 

Dreambooth yang ada di direktori Google Drive menggunakan Stable 

Diffusion 2.1 dengan berbagai parameter yang disesuaikan 

• --pretrained_model_name_or_path : Menggunakan model dasar 

Stable Diffusion 2.1 dari Stability AI. 

• --output_dir : Model yang sudah di-finetune akan disimpan di folder 

Fine Tuned Model. 

• --csv_file : Dataset yang digunakan untuk pelatihan diambil dari file 

CSV yang berlokasi di Dataset.csv. 

• --revision : Menggunakan versi utama (main) dari model yang diunduh. 

• --seed : Seed 777 digunakan agar hasil pelatihan tetap konsisten. 

• --resolution : Melatih model dengan ukuran gambar 512x512. 

• --train_batch_size : Menggunakan batch size 1, artinya model akan 

diproses satu per satu per iterasi. 

• --train_text_Encoder : Melatih text Encoder agar dapat lebih 

memahami deskripsi teks. 
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• --mixed_precision : Menggunakan Floating Point 16-bit (fp16) untuk 

mempercepat komputasi. 

• --use_8bit_adam : Menggunakan 8-bit Adam optimizer, yang lebih 

hemat memori. 

• --gradient_accumulation_steps : Menentukan jumlah iterasi sebelum 

update parameter. Di sini, 1 berarti parameter diperbarui setiap iterasi. 

• --learning_rate : Learning rate kecil (0.000001) untuk memastikan 

model belajar secara bertahap. 

• --lr_scheduler : Menggunakan constant learning rate, tanpa penurunan 

secara bertahap. 

• --lr_warmup_step : Mengatur warmup 80 langkah pertama sebelum 

model mulai belajar secara optimal. 

• --max_train_steps : Model akan dilatih selama 1.000 langkah. 

4.3.2 Pipeline Dreambooth 

 

Gambar 4. 2 Memuat Model Fine Tuning 

Gambar 4.2 adalah kode yang bertujuan untuk memuat model yang telah 

di fine-tune menggunakan Dreambooth di Google Colab. Pertama, variabel 

fine_tuned_model_dir2 menyimpan path direktori tempat model yang 

sudah di-fine-tune disimpan, yaitu di Google Drive pada folder "Fine Tuned 

Model/1000". Kemudian, fungsi load_model() digunakan untuk memuat 

model dari direktori tersebut ke dalam variabel pipeline2. Model ini di-load 

ke perangkat GPU dengan menyertakan parameter device="cuda", yang 

mempercepat proses komputasi menggunakan CUDA dari NVIDIA. Setelah 

itu, terdapat output yang menunjukkan bahwa proses loading model sedang 

berlangsung, dengan indikator progres mencapai 100%. Proses ini 
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memerlukan waktu sekitar 1 menit 36 detik dengan kecepatan 13,65 iterasi 

per detik. 

4.4 Hasil Generate Poster Film Animasi 

4.4.1 Penggunaan Stable Diffusion  

Hasil generasi gambar menggunakan Stable Diffusion 2.1 dengan prompt: 

"animated movie poster 'rocket' only one spaceship is prominently displayed 

in the center". Model ini digunakan untuk menghasilkan ilustrasi bergaya 

poster animasi dengan fokus utama pada sebuah pesawat luar angkasa di 

Tengah. 

 

Gambar 4. 3 Output Stable Diffusion 

Gambar 4.3 menunjukkan bahwa model telah berhasil menghasilkan 

ilustrasi yang sesuai dengan prompt yang diberikan. Namun, berdasarkan 

evaluasi menggunakan CLIP, gambar ini memperoleh nilai 0,35. 

Nilai itu menunjukkan bahwa meskipun gambar sudah cukup 

menggambarkan tema yang diminta, terdapat beberapa aspek yang mungkin 

tidak sepenuhnya sesuai, seperti jumlah objek utama yang lebih dari satu atau 

elemen tambahan yang kurang mendukung prompt secara optimal. 

4.4.2 Penggunaan Stable Diffusion dan Negative prompt 

Hasil generasi menggunakan Stable Diffusion 2.1 dengan prompt yang 

sama seperti sebelumnya "animated movie poster 'rocket' only one spaceship 



39 
 

 
 

is prominently displayed in the center", namun dengan tambahan negative 

prompt. 

Negative prompt digunakan untuk menghindari elemen-elemen yang tidak 

diinginkan dalam gambar, sehingga hasil yang dihasilkan lebih sesuai dengan 

ekspektasi. Model ini mencoba mengurangi objek-objek tambahan yang 

dapat mengganggu komposisi utama atau menyebabkan hasil yang tidak 

realistis. 

 

Gambar 4. 4 Output SD dan Neg Prompt 

Gambar 4.4 menunjukkan adanya perubahan dalam komposisi dibandingkan 

dengan gambar sebelumnya. Dengan penerapan negative prompt, model berhasil 

menyaring beberapa elemen yang tidak diinginkan, namun masih terdapat beberapa 

aspek yang kurang sesuai, seperti teks yang dihasilkan secara tidak akurat. 

Dari evaluasi menggunakan CLIP Score, gambar ini memperoleh nilai 

0,38. Nilai ini sedikit lebih tinggi dibandingkan dengan sebelumnya (0,35), 

yang menunjukkan bahwa model sedikit lebih sesuai dengan prompt yang 

diberikan. Namun, peningkatan ini masih relatif kecil, sehingga dapat 

disimpulkan bahwa negative prompt membantu dalam beberapa aspek, tetapi 

tidak sepenuhnya menghilangkan ketidaksesuaian dalam gambar. 
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4.4.3 Penggunaan Fine Tuning 

Hasil generasi menggunakan Stable Diffusion 2.1, namun kali ini dengan 

model yang telah di-Fine Tuning. Proses Fine Tuning dilakukan untuk 

meningkatkan kesesuaian antara prompt dan output gambar dengan lebih 

optimal, sehingga menghasilkan ilustrasi yang lebih akurat dan sesuai dengan 

ekspektasi. Prompt yang digunakan tetap sama: 

"animated movie poster 'rocket' only one spaceship is prominently displayed 

in the center". Dengan model yang telah dioptimalkan hasil generasi gambar 

semakin mendekati prompt yang diberikan, baik dalam aspek komposisi, 

detail, maupun kualitas visual secara keseluruhan. 

 

Gambar 4. 5 Output Fine Tuning 

Gambar 4.5 menunjukkan perubahan yang baik dibandingkan dengan 

model sebelumnya. Detail dalam ilustrasi menjadi lebih jelas, dan komposisi 

tampak lebih mendekati konsep poster animasi dengan fokus utama pada 

sebuah roket di tengah. 

Dari evaluasi menggunakan CLIP Score, gambar ini memperoleh nilai 

0,61, yang menunjukkan peningkatan yang cukup besar dibandingkan nilai 

sebelumnya (0,35 dan 0,38). Hal ini mengindikasikan bahwa model fine-

tuned lebih mampu menangkap elemen-elemen yang sesuai dengan deskripsi 

prompt. 
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Namun, meskipun hasilnya lebih baik, masih terdapat beberapa elemen 

tambahan yang tidak sepenuhnya diharapkan, seperti munculnya objek-objek 

yang tidak relevan (misalnya elemen asing yang tidak terkait dengan roket 

atau luar angkasa). Ini menunjukkan bahwa meskipun Fine Tuning 

meningkatkan akurasi, tetap diperlukan penyempurnaan lebih lanjut untuk 

mencapai hasil yang benar-benar optimal. 

4.4.4 Penggunaan Fine Tuning dan Negative prompt 

Hasil generasi menggunakan Stable Diffusion 2.1 dengan model yang telah 

di Fine Tuning serta tambahan negative prompt. Fine Tuning diterapkan 

untuk meningkatkan kesesuaian gambar dengan prompt yang diberikan, 

memastikan bahwa elemen utama seperti roket di tengah lebih dominan dan 

memiliki detail yang lebih baik. Sementara itu, negative prompt digunakan 

untuk menghindari munculnya objek yang tidak relevan atau mengganggu 

komposisi utama. Dengan kombinasi ini, diharapkan hasil yang dihasilkan 

lebih akurat, bersih, dan sesuai dengan konsep poster animasi bertema roket. 

 

Gambar 4. 6 Output Fine Tuning menggunakan Neg Prompt 

Gambar 4.6 menunjukkan peningkatan dibandingkan eksperimen 

sebelumnya. Komposisi lebih rapi dengan roket utama yang jelas di tengah, 

serta elemen pendukung yang lebih tertata. Dari evaluasi gambar ini 

memperoleh nilai 0,77, meningkat dari hasil sebelumnya (0,35, 0,38, dan 
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0,61). Hal ini menunjukkan bahwa kombinasi Fine Tuning dan negative 

prompt secara efektif meningkatkan akurasi serta estetika visual, 

menghasilkan gambar yang lebih sesuai dengan prompt. Meskipun masih ada 

beberapa kekurangan kecil, seperti teks yang belum sepenuhnya terbaca 

dengan jelas, hasil ini menunjukkan kualitas yang jauh lebih baik 

dibandingkan model yang belum dioptimalkan. 

4.5 Pengujian Model 

4.5.1 CLIP Score 

CLIP Score adalah metrik yang digunakan untuk mengukur tingkat 

kesesuaian antara teks (prompt) dan gambar yang dihasilkan oleh model 

generatif. Semakin tinggi nilai CLIP Score, semakin baik gambar yang 

dihasilkan mencerminkan deskripsi yang diberikan dalam prompt. Dalam 

eksperimen ini, beberapa model digunakan dengan pendekatan yang berbeda, 

termasuk penggunaan Fine Tuning serta negative prompt, untuk 

meningkatkan akurasi dan kualitas gambar. Dari hasil yang diperoleh, 

terdapat perbedaan signifikan dalam struktur dan komposisi gambar seiring 

dengan meningkatnya CLIP Score. 

 

Gambar 4. 7 Output dan nilai CLIP 

Gambar pertama memiliki nilai sebesar 0.35 dan menunjukkan beberapa 

pesawat luar angkasa yang tersebar di luar angkasa tanpa adanya fokus utama 

pada satu objek. Desainnya terlihat lebih abstrak, dengan berbagai elemen 

seperti stasiun luar angkasa, roket kecil, dan objek lain yang tidak 

berhubungan secara langsung dengan inti prompt. Kekurangan utama dari 

gambar ini adalah ketidakmampuannya untuk memberikan fokus pada satu 

pesawat luar angkasa utama, sehingga kurang sesuai dengan permintaan 
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prompt. Oleh karena itu, skor CLIP yang diberikan cukup rendah karena 

tingkat kesesuaian gambar dengan teks tidak optimal. 

Pada gambar kedua memiliki nilai yang sedikit meningkat menjadi 0.38. 

Meskipun masih memiliki beberapa objek tambahan yang tersebar di luar 

angkasa, gambar ini mulai menunjukkan struktur yang lebih terorganisir 

dibandingkan gambar pertama. Perbedaan yang terlihat adalah adanya roket 

utama yang lebih jelas, tetapi masih ada elemen tambahan yang mengganggu, 

seperti teks yang kurang dapat dibaca dan berbagai objek yang tidak 

berhubungan langsung dengan prompt. Hal ini menyebabkan kenaikan skor 

yang sangat kecil karena meskipun terdapat peningkatan dalam struktur 

gambar, kesesuaian dengan prompt masih belum optimal. 

Peningkatan yang lebih terlihat pada gambar ketiga yang memiliki nilai 

sebesar 0.61. Model yang telah melalui proses Fine Tuning mulai 

menunjukkan hasil yang lebih baik dengan menampilkan satu pesawat luar 

angkasa utama yang lebih jelas di bagian tengah gambar. Namun, masih 

terdapat beberapa elemen yang tidak relevan, seperti keberadaan objek 

berbentuk wajah berbulu di latar belakang, yang membuat gambar ini tidak 

sepenuhnya sesuai dengan prompt. Meskipun begitu, peningkatan kesesuaian 

gambar dengan teks dapat terlihat secara jelas dibandingkan dengan dua 

gambar sebelumnya, yang menandakan bahwa Fine Tuning membantu dalam 

meningkatkan akurasi generasi gambar. 

Gambar keempat, dengan nilai tertinggi yaitu 0.77, menunjukkan hasil 

terbaik dari seluruh eksperimen ini. Dengan menggunakan kombinasi Fine 

Tuning dan negative prompt, model mampu menghasilkan gambar dengan 

komposisi yang lebih rapi dan sesuai dengan prompt. Satu pesawat luar 

angkasa utama ditampilkan secara dominan di bagian tengah, dengan desain 

yang lebih realistis dan struktur yang lebih jelas. Latar belakangnya juga lebih 

mendukung tema luar angkasa, tanpa adanya objek yang tidak relevan seperti 

pada gambar ketiga. Selain itu, teks dalam gambar lebih mudah dibaca, yang 

menambah kesesuaian antara gambar dan deskripsi yang diberikan. Dari hasil 

ini dapat disimpulkan bahwa Fine Tuning yang lebih lanjut, ditambah dengan 



44 
 

 
 

penggunaan negative prompt, dapat secara signifikan meningkatkan kualitas 

gambar yang dihasilkan serta kesesuaiannya dengan prompt awal. 

 

Gambar 4. 8 Grafik Nilai Pertumbuhan Clip 

Gambar 4.8 menunjukkan pertumbuhan nilai CLIP Score berdasarkan 

metode yang digunakan dalam proses generasi gambar. Dari grafik, terlihat 

bahwa metode awal (SD) memiliki nilai CLIP Score yang rendah. Setelah 

menambahkan negative prompt (SD dan Neg), terjadi sedikit peningkatan. 

Namun, peningkatan yang lebih terjadi setelah model mengalami Fine 

Tuning, yang menunjukkan bahwa pelatihan lebih lanjut dapat meningkatkan 

kesesuaian gambar dengan prompt. Puncak dari peningkatan terjadi ketika 

Fine Tuning dikombinasikan dengan negative prompt (Fine Tuning dan Neg), 

menghasilkan CLIP Score tertinggi, yang menandakan bahwa metode ini 

paling efektif dalam meningkatkan kualitas dan akurasi gambar sesuai dengan 

deskripsi yang diberikan. 

4.6 Hasil Menggunakan Streamlit 

Aplikasi Generate Animated Movie Poster dikembangkan menggunakan 

Streamlit untuk memungkinkan pengguna menghasilkan poster film animasi 

secara otomatis berdasarkan deskripsi teks. Saat pertama kali dibuka, aplikasi 
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menampilkan antarmuka awal yang terdiri dari kolom input teks untuk 

memasukkan deskripsi poster, serta tombol "Generate Poster" untuk memulai 

proses pembuatan gambar. Pada tahap ini, belum ada gambar yang 

ditampilkan, hanya tampilan sederhana yang menunggu interaksi dari 

pengguna. 

 

Gambar 4. 9 Tampilan Streamlit Awal 

Gambar 4.9 adalah tampilan awal streamlit. Setelah pengguna 

memasukkan deskripsi dan menekan tombol "Generate Poster", aplikasi 

mulai memproses input menggunakan model AI yang telah di-fine-tune 

dengan Stable Diffusion dan Dreambooth. Selama proses ini berlangsung, 

Streamlit menampilkan indikator pemrosesan untuk memberi tahu pengguna 

bahwa sistem sedang bekerja. Proses ini memerlukan waktu beberapa detik 

sebelum akhirnya menghasilkan gambar poster sesuai dengan deskripsi yang 

diberikan. 
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Gambar 4. 10 Tampilan Setelah Generate Poster 

Pada gambar 4.10 adalah tampilan streamlit setelah Generate poster, 

aplikasi secara otomatis memperbarui antarmuka dengan menampilkan 

hasil poster yang telah dibuat. Pengguna dapat melihat poster film animasi 

yang dihasilkan langsung di halaman aplikasi. Selain itu, tersedia fitur 

penyimpanan gambar, di mana pengguna dapat mengunduh hasil poster 

dengan menekan tombol "Save Poster".  
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BAB V  

KESIMPULAN DAN SARAN 

5.1 Kesimpulan 

Penelitian ini berhasil menerapkan Fine Tuning Dreambooth dan Stable 

Diffusion 2.1 untuk menghasilkan poster film animasi dari deskripsi teks. 

Hasilnya menunjukkan bahwa Fine Tuning dan Negative Prompt 

meningkatkan kualitas visual dan akurasi gambar. 

Model dasar Stable Diffusion memiliki CLIP Score rendah (0.35 - 0.38), 

menunjukkan keterbatasan dalam memahami deskripsi teks. Penggunaan 

negative prompt meningkatkan akurasi visual dengan CLIP Score 0.61, tetapi 

masih menghasilkan elemen yang kurang relevan. Fine Tuning Dreambooth 

meningkatkan CLIP Score lebih lanjut, dan kombinasi Fine Tuning dengan 

negative prompt menghasilkan skor (0.77), dengan komposisi gambar yang 

lebih sesuai dan fokus pada satu objek utama. 

Penelitian ini membuktikan bahwa Fine Tuning Dreambooth dan Stable 

Diffusion dapat meningkatkan kualitas generasi gambar untuk pembuatan 

poster film animasi secara otomatis. Hal ini menunjukkan potensi besar dalam 

industri kreatif untuk mempercepat desain dan memberikan lebih banyak opsi 

bagi kreator.  

5.2 Saran 

Penelitian selanjutnya disarankan untuk berfokus pada penyempurnaan 

elemen tulisan pada poster, khususnya dalam meningkatkan keterbacaan 

judul. Meskipun penggunaan Negative prompt telah diterapkan, hasil 

generasi masih menunjukkan bahwa teks pada poster terkadang sulit dibaca. 

Oleh karena itu, diperlukan optimasi lebih lanjut, baik melalui teknik Fine 

Tuning yang lebih spesifik, penggunaan model generatif terbaru, maupun 

pendekatan tambahan seperti post processing teks, agar judul yang dihasilkan 

lebih jelas, estetis, dan sesuai dengan desain poster film animasi yang 

diinginkan. 
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