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Abstract

Wayang golek is a traditional Pasundan regional performing art played using wooden puppets by
a puppeteer, which was recognized by UNESCO on November 7, 2003 as an intangible cultural
heritage. However, many people find it difficult to distinguish the characters of wayang golek
because of the diversity of the characters. This research aims to implement CNN in developing
an image-based golek puppet character identification system, so that the recognition process is
carried out quickly and accurately. This research uses 15 golek puppet characters with
MobileNetV2 architecture as a feature extractor. The model produces train accuracy of 95% and
validation accuracy of 91%. Evaluation results using confusion matrix showed accuracy of 90%,
precision 90.47%, recall 90%, and f1-score 89.93%. The results show that the CNN model with
MobileNetV2 architecture is effective and optimal in detecting and classifying puppets, so that it
can support the preservation of puppet culture through technology.

Keyword: Wayang Golek; Convolutional Neural Network; Computer Vision; Image Processing;
Website

Abstrak

Wayang golek adalah seni pertunjukan tradisional daerah Pasundan yang dimainkan
menggunakan boneka kayu oleh seorang dalang, yang telah diakui UNESCO pada 7 November
2003 sebagai warisan budaya tak benda. Meskipun demikian, tidak sedikit orang kesulitan dalam
membedakan tokoh-tokoh wayang golek karena keberagaman tokohnya. Penelitian ini bertujuan
untuk mengimplementasikan CNN dalam mengembangkan sistem identifikasi tokoh wayang
golek berdasarkan citra, sehingga proses pengenalan dilakukan secara cepat dan akurat.
Penelitian ini menggunakan 15 tokoh wayang golek dengan arsitektur MobileNetV2 sebagai
feature extractor. Model menghasilkan train accuracy sebesar 95% dan validation accuracy
sebesar 91%. Hasil evaluasi menggunakan confusion matrix menunjukkan akurasi sebesar 90%,
precision 90,47%, recall 90%, dan f1-score 89,93%. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model
CNN dengan arsitektur MobileNetV2 terbukti efektif dan optimal dalam mendeteksi serta
mengklasifikasikan wayang golek, sehingga dapat mendukung pelestarian budaya wayang golek
melalui teknologi.

Kata kunci: Wayang golek; Convolutional neural network; Computer vision; Pengolahan citra;
Website

1. Pendahuluan

Indonesia dikenal sebagai negara dengan kekayaan budaya yang beragam. Budaya
nasional Indonesia mencakup tradisi, nilai, kesenian, dan norma-norma yang diwariskan secara
turun-temurun. Kesenian merupakan bagian dari kebudayaan yang sangat kaya dalam
menggambarkan kebudayaan sebuah masyarakat, karena mengandung nilai-nilai budaya,
wujud, dan ekspresi yang mencolok [1]. Wayang adalah salah satu seni tradisional masyarakat
Indonesia, terutama di daerah Jawa, Bali, Sunda [2]. Kesenian wayang telah diakui dunia dengan
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gelar Masterpiece of Oral and Intangible Heritage of Humanity yang di tetapkan oleh UNESCO
pada tanggal 7 November 2003 [3]. Wayang memiliki beberapa variasi yang berbeda-beda, salah
satunya wayang golek.

Wayang golek merupakan seni pertunjukan khas dari wilayah pasundan, yaitu Jawa
Barat, yang memiliki nilai seni, edukasi, dan filosofi kehidupan yang penting untuk dilestarikan.
Seni ini menggunakan boneka kayu dan melibatkan seorang dalang sebagai narator [4]. Salah
satu tempat yang masih melestarikan seni wayang golek adalah Padepokan Girijaya di Cidahu,
Sukabumi, Jawa Barat, sebagai destinasi wisata budaya dalam memperkenalkan seni. Namun,
tantangan yang dihadapi adalah bagaimana cara memikat perhatian generasi muda agar tertarik
untuk mempelajari dan memahami seni wayang golek. Pemahaman tentang seni wayang golek
di kalangan pengunjung, terutama generasi muda semakin menurun. Hal tersebut dapat terlihat
dari kurangnya pengetahuan mereka mengenal tokoh-tokoh pewayangan. Berdasarkan data
penelitian [5] menyimpulkan bahwa seni wayang golek menghadapi tantangan berupa
keterbatasan aksebilitas dan kurangnya relevansi di tengah perkembangan teknologi. Salah satu
penyebabnya adalah banyaknya tokoh pewayangan yang memiliki ciri fisik dan karakteristik yang
beragam, sehingga sulit untuk mengetahui setiap tokoh wayang golek tersebut. Untuk
mendukung upaya pelestarian dan mempertahankan eksistensi kesenian wayang di kalangan
generasi muda, diperlukannya pemanfaatan teknologi berbasis kecerdasan buatan (Artificial
Intelligence), seperti aplikasi interaktif yang inovatif dan menarik, guna membantu mengenali
tokoh-tokoh wayang golek dengan lebih mudah. Salah satu bidang kecerdasan buatan yang
populer adalah Deep Learning, yang termasuk bagian dari Machine Learning [6].

Deep Learning mampu melakukan klasifikasi data gambar atau citra, text, dan jenis data
lainnya. Selain itu, metode ini menggunakan GPU untuk meningkatkan performa dan
mempercepat komputasi data dalam jumlah besar [7]. Salah satu algoritma dalam deep learning
yaitu Convolutional Neural Network (CNN), yang dirancang untuk mengenali pola dan fitur yang
belajar langsung melalui data citra atau gambar. CNN sering digunakan dalam pengenalan citra,
deteksi objek, dan hal lainnya yang melibatkan analisis gambar [8]. Temuan ini didukung oleh
studi yang dilakukan oleh [9] yang menjelaskan CNN lebih baik dalam pengolahan citra dengan
akurasi 96,87% dibandingkan SVM dengan akurasi 93.09%. Selain itu, terdapat MobileNetV2
sebagai feature extractor, yang merupakan salah satu arsitektur dari CNN yang memiliki jumlah
lapisan 32 [10], serta memiliki kelebihan tingkat akurasi yang tinggi pada model ringan [11].
Kemudian, model yang dibangun akan di evaluasi menggunakan confusion matrix untuk
mengukur performa klasifikasi secara lebih akurat, dengan perhitungan accuracy, precission,
recall, dan f1-score [9] [12].

Mengacu pada permasalahan di atas, penelitian ini bertujuan menerapkan algoritma
CNN dengan arsitektur MobileNetV2 sebagai feature extractor dalam membantu pengenalan
tokoh-tokoh wayang golek dan metode CRISP-DM yang merupakan metodologi komprehensif
dengan kelebihan, kerangka kerja yang terstruktur dalam mengelola proyek berbasis data
dengan cara yang lebih terorganisir dan efisien [13] serta fleksibilitas yang dapat diterapkan pada
berbagai strategi permasalahan umum [14]. Dengan menggunakan CNN, penelitian berfokus
pada sistem yang dapat secara otomatis mengenali dan mengidentifikasi tokoh wayang golek
berdasarkan citra digital. Penelitian ini, diharapkan akan menghasilkan temuan baru yang dapat
dijadikan sebagai potensi bahan pertimbangan dan pengembangan strategi pelestarian budaya
Indonesia bagi masyarakat, khususnya generasi muda.

2. Tinjauan Pustaka

Pada penelitian terdahulu telah menunjukkan penerapan kecerdasan buatan dalam
proses deteksi dan klasifikasi citra digital. Salah satu penelitiannya yaitu yang dilakukan oleh Tri
Hidayati dan Banu Firstian Putra [1], dalam mengimplementasikan metode Convolutional Neural
Network (CNN) pada tiga citra wayang golek, yang menghasilkan tingkat akurasi tinggi yaitu 92%.
Kemudian, pada penelitian ini evaluasi yang digunakan adalah confusion matrix seperti accuracy,
precision, recall, dan f1-score yang mendukung efektivitas metode CNN dalam membantu
mengidentifikasi tokoh wayang secara cepat dan akurat.

Selain itu, terdapat penelitian yang dilakukan oleh Pratama et al. [15] yang hasilnya
menunjukkan bahwa klasifikasi gagrak wayang kulit dapat dilakukan dengan algoritma CNN,
dengan jumlah data 280 gambar wayang kulit, yang kemudian diubah latar belakang menjadi
putih dan ukuran gambar 480 x 640 piksel. Arsitektur yang diuji pada penelitian ini menghasilkan
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akurasi mendekati 92.3%, precision sekitar 92.2%, recall hampir mencapai 97%, dan f-measure
di kisaran 91.9%.

Selanjutnya, terdapat penelitian yang dilakukan oleh Wibawa et al. [16], menghasilkan
bahwa penggunaan CNN dalam mengklasifikasikan karakter wayang kulit sebagai protagonis 50
gambar dan antagonis 50 gambar sangat efektif, dengan mencapai akurasi keseluruhan sebesar
95.5%. Dengan metrik kinerja CNN, mencakup akurasi rata-rata 92%, precision 92.5%, recall
92.25%, dan f-measure 91.75%.

Penelitian yang dilakukan oleh Nurfitri [8] yang mampu mengenali jenis bunga dengan
tingkat keakuratan sangat tinggi yaitu 99.15%. Penelitian ini menganalisis perbandingan model
arsitektur VGG16 dengan NasNetMobile, yang menghasilkan akurasi dari NasNetMobile terbaik.
Hal tersebut membuktikan bahwa algoritma CNN sangat baik dalam klasifikasi citra digital.

Berdasarkan tinjauan pustaka yang dijelaskan di atas, maka pada penelitian ini akan
menerapkan arsitektur MobileNetV2 sebagai feature extractor yang dinilai efektif dan akurat untuk
model ringan. Perbedaan penelitian ini dengan sebelumnya terletak pada penggunaan CNN
dengan arsitektur standar, sedangkan penelitian ini menggunakan MobileNetV2. Selain itu, pada
dua penelitian sebelumnya meneliti wayang kulit, 1 penelitian sebelumnya meneliti wayang golek
dengan 3 tokoh saja, dan penelitian terakhir menggunakan perbandingan arsitektur serta bunga
sebagai objeknya. Penelitian ini akan menggunakan 15 tokoh wayang golek yang mengambil
gambar secara manual dari Padepokan Girijaya Cidahu, dan sebagian mengambil dari internet,
kemudian hasil klasifikasi ini akan di implementasikan dalam bentuk aplikasi berbasis website.

3. Metodologi

Pada penelitian ini menggunakan metode CRISP-DM (Cross Industry Standard Process
for Data Mining) sebagai pendekatan utama. Rangkaian proses CRISP-DM dibagi menjadi
beberapa tahap, seperti pada gambar berikut:

Business Undersianding Data Understanding
menentukan permasalahan yang akan , Memahami dan mengumpulkan data
di selesaikan, tujuan, serta pemahaman gambar wavang dan padepokan dan
terhadap kebutuhan dalam penelitian google
J
A
- 5\ - B
Vodelling Data Preparation

Memproses data gambar wayang

Perancangan <1 ; labelline cp] .
Comvolutional Newral Network (CNN) dengan labelling, splltting, reskze,
normalisasi, dan augmentas
- - - o
)
Evaluation
Conflsion Mitrix
- Accuracy ) Depfqt‘mem
- Precizion Aplikasi berbasis wedsite
- Recall

- Fl-Score

1 Selesai '

Gambar 1. Metode penelitian CRISP-DM

3.1 Dataset

Dataset yang digunakan meliputi tokoh-tokoh wayang berdasarkan gambar yang
dikumpulkan secara manual menggunakan kamera smartphone di Padepokan Girijaya Cidahu
dan mengunduh dari sumber internet. Tokoh wayang golek yang diambil sebanyak 15 tokoh, di
mana sample yang diambil dari masing-masing kelas memiliki jumlah gambar yang seimbang.
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Tabel 1. Dataset wayang golek

Tokoh Jumlah Gambar
Arjuna 200
Batara Guru 200
Bima 200
Cakil 200
Cepot 200
Dawala 200
Gareng 200
Gatot Kaca 200
Hanoman 200
Rahwana 200
Rama 200
Resi Dorna 200
Semar 200
Srikandi 200
Yudistira 200

3.2 Rancangan model

Pada tahap ini, pembuatan model dilakukan dengan Convolutional Neural Network
(CNN) pada dataset gambar wayang golek yang sudah bersih. Berikut ini merupakan detail
gambaran model CNN:

T T T}
I—Ill
Testing .

Splitting Data

base_model(MobileNetV2)

Prepmcgssingl)ma]—)[ Augmentasi Data ]

Feature Extraction
MobileNetV2

GlobaldveragePooling2D

Dence Laer (:12) < RaLy | 1Sk (r CNN

Dropout (0.5)

Qutput Layer
Softmax

Gambar 2. Flowchart model

Pada gambar di atas menunjukkan proses awal dari input gambar, pemodelan
menggunakan CNN, dan evaluasi. Setelah gambar melewati proses labelling, splitting,
preprocessing dan augmentasi, selanjutnya dilakukan proses menggunakan pemodelan CNN
dengan arsitektur MobileNetV2 sebagai feature extractor. Kemudian, menggunakan base model
dari MobileNetV2. Setelah itu sebelum proses fully connected layer pada tahap classification,
dilakukan proses GlobalAveragePooling2D, yaitu mengubah hasil feature map dari pooling layer
menjadi sebuah vektor. Pada proses selanjutnya, vyaitu fully connected layer yang
menghubungkan semua neuron dari lapisan sebelumnya. Di dalam proses tersebut, dilakukan
dense layer yang memiliki 512 neuron dan dropout 0.5 yang berfungsi untuk mencegah
overfitting. Pada proses terakhir, melakukan aktivasi softmax yang berguna untuk
mengklasifikasikan kelas gambar wayang golek berdasarkan nilai yang dihasilkan oleh neuron di
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hidden layer. Selanjutnya, hasil akhir dari model CNN ini dilakukan proses evaluasi apakah
akurasi dan loss sudah optimal atau masih belum optimal, jika masih belum optimal maka akan
kembali ke proses MobileNetV?2.

4. Hasil dan Pembahasan

Penelitian ini menggunakan algoritma Convolutional Neural Network (CNN), yang dinilai
mampu menghasilkan model dengan akurasi yang baik. Pendekatan tersebut akan melatih model
mengenali dan mengklasifikasikan 15 tokoh wayang golek yang berbeda. Dataset yang
digunakan akan melalui labelling, splitting data, resize, normalisasi, kemudian melakukan
augmentasi. Model CNN akan diproses pada google colab menggunakan library tensorflow dan
yang lainnya.

4.1. Business Understanding

Langkah pertama yang dilakukan adalah memahami masalah pada penelitian, di mana
remaja-remaja generasi penerus bangsa masih terkendala dalam mengenali tokoh wayang golek,
termasuk pengunjung di Padepokan Girijaya Cidahu. Masalah tersebut dapat diselesaikan
dengan penggunaan teknologi untuk mengembangkan sistem yang dapat secara otomatis
mengenali dan mengklasifikasikan karakter wayang golek berdasarkan gambar, dengan
pendekatan Convolutional Neural Network (CNN). Sistem tersebut tidak hanya mempermudah
remaja untuk mengenali tokoh wayang golek dalam upaya pelestarian budaya, tetapi juga
meningkatkan edukasi, pengalaman hiburan, serta memberikan solusi praktis bagi pendidik,
peneliti budaya, dan komunitas seni, khususnya di Padepokan Girijaya Gidahu.

4.2. Data Understanding

Dataset yang digunakan meliputi tokoh-tokoh wayang golek yang diidentifikasi dan
diklasifikasikan berdasarkan gambar yang dikumpulkan, setiap data kelas wayang golek
diperoleh 150 gambar menggunakan kamera dan 50 gambar download di internet.

“ Rawm Resi Dofna ) Semar rikandi Yudistira
Gambar 3. Dataset wayang golek

4.3. Data Preparation

Pada tahap ini, sebelum digunakan untuk melatih model, dataset yang telah
dikumpulkan akan melalui persiapan data. Langkah tersebut betujuan untuk memastikan dataset
oleh model berjalan secara efisien serta menjaga stabilitas kinerjanya. Persiapan data yang
pertama adalah menyeragamkan format gambar dari HEIC dan PNG menjadi JPG. Setelah
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format gambar seragam, tahap selanjutnya dalam persiapan data meliputi labelling, splitting data,

resize, normalisasi data, dan augmentasi.

1) Labelling, dilakukan pada setiap dataset gambar sesuai dengan nama tokoh wayang golek.
Proses pelabelan menggunakan bantuan Roboflow, untuk memastikan bahwa setiap
gambar sudah diklasifikasikan dengan tepat sesuai nama tokoh tersebut.

2) Splitting data, yaitu membagi dataset secara otomatis di Roboflow ke dalam tiga bagian:
80% training (latih), 10% validation (validasi), dan 10% testing (uji). Sebelum tahap
augmentasi, dataset asli terdiri dari 3000 gambar, yang terbagi menjadi 2400 data latih, 300
data validasi, dan 300 data uiji.

3) Resize, dilakukan dengan mengatur img_size = (224,224) pada saat memuat gambar
menggunakan ImageDataGenerator, yang berfungsi untuk membaca dan memproses
gambar sebelum dilatih oleh model secara efisien.

4) Normalisasi data, untuk meningkatkan kecepatan, stabilitas, dan efisiensi proses pelatihan
model, normalisasi dilakukan dengan mengatur rescale = 1./255, yang mengubah nilai piksel
dari rentang 0-255 menjadi 0-1.

5) Augmentasi, adalah meningkatkan variasi gambar dataset yang dilakukan hanya pada data
training. Parameter augmentasi yang akan dilakukan diantaranya, rotasi sebesar 30 derajat,
pergeseran gambar secara horizontal dan vertikal (image shift) sejauh 20%, flipping secara
acak horizontal kiri dan kanan, zooming dengan rentang 90% hingga 110%, shearing
sebesar 0.2 radian, brightness adjustment dengan rentang 80% sampai 110%, dan nearest.
Proses augmentasi data yang dilakukan menghasilkan 14400 gambar pada data train dari
2400 gambar asli yang terdapat dalam data frain, setiap gambar dilakukan augmentasi
sebanyak 5 variasi, kemudian hasil augmentasi disimpan di dalam google drive.

Gambar 4. Setelah augmentasi

4.4. Modelling

Tahap ini akan menggunakan algoritma Convolutional Neural Network (CNN) untuk
mengklasifikasikan dataset gambar tokoh wayang golek. Implementasi model CNN ini
menggunakan bahasa pemrograman Python di platform Google Colab dan library TensorFlow
untuk melatih model jaringan CNN. Langkah awal pemodelan dengan mengimplementasikan
arsitektur CNN berbasis transfer learning menggunakan MobileNetV2. Model ini menggunakan
pre-trained MobileNetV2 sebagai feature extractor dengan menambah beberapa layer fully
connected sebagai classifier.

Tabel 2. Tahapan layer model CNN dan feature extractor mobilenetv2

Nama Layer Deskripsi
Citra berukuran 224x224 piksel dengan tiga channel warna
Input (RGB).

Feature extractor yang terdiri dari banyak layer konvolusi dan
depthwise separable convolution (teknik konvolusi yang terpisah)
untuk mengektraksi fitur citra. Pre-trained pada ImageNet, tanpa
bagian fully connected layer.

Mengubah hasil feature maps menjadi vektor satu dimensi
GlobalAveragePooling2D  dengan cara mengambil rata-rata nilainya menjadi satu angka
per channel.

512 neuron pada lapisan fully connected agar belajar pola dari
fitur yang diratakan. Terdapat aktivasi relu untuk menambahkan
non-linearitas.

MobileNetV2 (pre-trained)

Dense(512, activation =
relu’)
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Nama Layer Deskripsi

Mengurangi overfitting dengan cara mengabaikan 50% neuron
Dropout(0.5) secara acak saat pelatihan.
Menormalkan output dari lapisan sebelumnya agar pelatihan
cepat dan stabil.
Layer output 15 neuron sesuai dengan jumlah kelas wayang
golek, terdapat aktivasi soffmax untuk mengklasifikasikan citra ke
dalam satu kelas berdasarkan probabilitas.

BatchNormalization()

Dense(15, activation =
‘softmax’)

Setelah tahap awal model dibangun, dilakukan konfigurasi untuk memproses model
dengan menggunakan optimizer Adam (Adaptive Moment Estimation) dengan learning rate awal
0.001 agar mempercepat konvergensi. Selanjutnya, setelah model dirancang terdapat proses
pelatihan model dengan menggunakan parameter train_generator untuk memuat data training,
steps_per_epoch untuk menunjukan berapa banyak batch yang akan dijalankan dalam satu
epoch, validation_data untuk memuat data validasi, validation_steps untuk menunjukan berapa
banyak batch validasi yang akan dijalankan dalam satu epoch, menentukan 50 epoch, dan
menerapkan callback EarlyStopping, ModelCheckPoint, dan ReduceLROnPlateau. Hasil akurasi
yang sudah dilakukan pada model dengan parameter-parameter yang ada, sebagai berikut:

Akurasi Model Loss Model
0.9

0.950 T — Train Accuracy —— Train Loss
Validation Accuracy Validation Loss
0.925 A a8 T T

0.900 +

08751

0.850 +

Accuracy

0.825 4

0.800 +

0.775 4

0.750

T T T T T T T T T T
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
Epoch Epoch

Gambar 5. Train dan validation accuracy Gambar 6. Train dan validation loss

Pada gambar di atas menunjukkan grafik perkembangan akurasi model selama 23 epoch
pelatihan. Gambar 5 train accuracy mengalami kestabilan dan peningkatan yang signifikan di
awal pelatihan, sedangkan validation accuracy mengalami fluktuasi (naik-turun). Model
menghasilkan akurasi tertinggi pada frain accuracy 95% dan validation accuracy 91%, sedangkan
akurasi terendah pada train accuracy 74% dan validation accuracy 86%. Gambar 6 juga
menunjukkan frain loss yang menurun secara konsisten hingga mencapai nilai mendekati 15%,
sedangkan validation loss mengalami fluktuatif (naik-turun) di sekitar 40%. Secara keseluruhan,
model menunjukkan kinerja yang cukup baik dalam mempelajari pola dari data latih dengan hasil
loss cukup rendah dan akurasi tinggi, serta mempertahankan kestabilan pada data validasi
meskipun sedikit fluktuatif.

4.5. Evaluation
Setelah model CNN selesai diuji, selanjutnya tahap evaluasi model. Evaluasi model
menggunakan confusion matrix yang di visualisasikan seperti berikut:
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2 2 8 3

Gambar 7. Hasil confusion matrix

Visualisasi confusion matrix tersebut mengindikasikan bahwa sistem klasifikasi yang

dibangun dengan model CNN mampu memberikan performa yang baik, meskipun model
memprediksi beberapa kelas wayang golek dengan salah. Dari 300 gambar testing terdapat 270
gambar terklasifikasi benar dan 30 gambar terklasifikasi salah.

precision recall fil-score support

Arjuna .90 8.95 .93
Batara Guru .74 ©.85 .79
Bima 8.88 8.75 8.81

Cakil 8.95 8.9 8.92
Cepot 1.00 8.9%e .95
DEVENE] 1.e0 .90 .95
Gareng .87 1.ee .93
Gatot Kaca .89 .85 0.87
Hanoman .83 1.ee .91
LELTELE] .90 .90 .90
Rama 8.94 e.80 .86

Resi Dorna 1.00 0.95 0.97
Semar 8.95 8.95 8.95
Srikandi .89 e.85 .87
Yudistira .83 ©8.95 ©.88

accuracy e.%e
macro avg 0.91 e.90 e.9%e
weighted avg .91 .90 e.90

Gambar 8. Classification report

Selain itu, evaluasi ini dihitung dengan accuracy, precision, recall, dan f1-score, pada

classification report yang dibuktikan pada gambar di atas. Hampir di semua kelas memiliki nilai
yang sama besarnya di atas 80%. Berikut penjelasan lebih detail hasil evaluasi:

1)
2)

3)

4)

Accuracy, menunjukkan model 90% berhasil mengklasifikasikan data uji 270 dari 300
dengan benar pada 15 kelas wayang golek.

Precision, dihitung untuk masing-masing kelas secara individual, dengan 14 kelas memiliki
nilai yang baik di atas 82% dan 1 kelas di bawah 82%. Precision yang paling besar berada
di kelas “Cepot”, “Dawala”, dan “Resi Dorna” yaitu 100%, sedangkan yang paling kecil
berada di kelas “Batara Guru” yaitu 74%.

Recall, dihitung dengan 14 kelas memiliki nilai yang baik di atas 79% dan 1 kelas di bawah
79%. Recall yang paling besar berada di kelas “Gareng” dan “Hanoman” yaitu 100%,
sedangkan yang paling kecil berada di kelas “Bima” yaitu 75%.

F1-score, dihitung dengan 14 kelas memiliki nilai yang baik di atas 80% dan 1 kelas di bawah
80%. F1-score yang paling besar berada di kelas “Resi Dorna” yaitu 97%, sedangkan yang
paling kecil berada di kelas “Batara Guru” yaitu 79%.

Setelah mengukur kinerja model dengan menggunakan confusion matrix dan matrix evaluasi

seperti accuracy, recall, precision, dan f1-score, membuktikan bahwa model mempunyai kinerja
yang baik dengan tingkat akurasi keseluruhan mencapai 90%. Pengujian menggunakan sejumlah
citra wayang golek di dalam data festing menghasilkan prediksi yang baik dan akurat. Namun,
saat dilakukan pengujian langsung menggunakan kamera smartphone atau pc, beberapa citra
tidak terdeteksi dengan baik. Hal tersebut terjadi karena pencahayaan yang kurang, pengambilan
citra pada jarak yang terlalu jauh atau dekat yang mengakibatkan ciri khas dari wayang golek
tidak tertangkap secara optimal, resolusi dari citra yang kurang, dan latar belakang yang
beragam.
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Gambar 9. Hasil pengujian data festing
4.6. Deployment
Pada tahap terakhir ini yaitu deployment, model yang sudah dilatih dan dievaluasi
sebelumnya dibuatlah sebuah aplikasi berbasis website agar dapat digunakan oleh pengguna
secara lebih interaktif dan efisien. Tampilan antarmuka pada aplikasi ini memuat tiga halaman,
yaitu: Beranda, Klasifikasi, dan Tentang.

SiGolek

Selamat Datang di
Aplikasi SiGolek

Gambar 9. Halaman beranda
Halaman beranda merupakan tampilan awal yang menampilkan informasi umum yang
menarik. Aplikasi berbasis website dapat diakses melalui perangkat komputer ataupun
smartphone.

SiGolek

Klasifikasi Tokoh Wayang Golek

Siaklan ungyeh gambar wayeng gelek yang ngin diklasificisikan dan galeri atu kamers

0o

Gambar 10. Halaman klasifikasi

Halaman klasifikasi merupakan fitur utama dalam aplikasi ini, pengguna yang ingin
melakukan klasifikasi atau identifikasi tokoh wayang golek dapat mengklik tombol galeri atau
kamera. Setelah itu, sistem dapat mengeluarkan hasil informasi dari gambar yang dimasukkan
pengguna.
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Informasi Aplikasi SiGolek

B Informas

Gambar 11. Halaman tentang

Halaman tentang merupakan fitur yang menampilkan informasi mengenai tujuan dari
pembuatan aplikasi dan manfaatnya.

4.7 Pembahasan

Hasil akurasi sebesar 90% menunjukkan bahwa model algoritma CNN dengan arsitektur
MobileNetV2 yang digunakan memiliki performa yang cukup tinggi dalam mengenali tokoh
wayang golek dari citra digital. Hal ini selaras dengan tujuan penelitian, yaitu menerapkan sistem
klasifikasi dan pengenalan tokoh wayang golek secara cepat dan akurat sebagai bagian dari
pelestarian budaya melalui pemanfaatan teknologi kecerdasan buatan.

Penelitian ini mendukung temuan dari beberapa penelitian terdahulu oleh Sandy dkk [17],
yang menggunakan algoritma CNN pada klasifikasi jenis ubur-ubur, dengan menghasilkan
akurasi 87%, kemudian penelitian lain dilakukan oleh Pratama dkk [15], yang menggunakan
algoritma CNN pada klasifikasi wayang kulit saja, dan berhasil mendapatkan akurasi 92,27%,
serta penelitian oleh Tri Hidayati dan Banu Firstian Putra [1] , yang menggunakan algoritma CNN
untuk klasifikasi tokoh wayang golek sebanyak 3 tokoh wayang golek, dan berhasil memperoleh
akurasi sebesar 92%. Meskipun akurasi pada penelitan pertama lebih rendah dari 90%, penelitian
tersebut tetap mampu mengklasifikasikan jenis ubur-ubur dengan baik. Sementara itu, penelitian
dua studi terakhir lebih tinggi jika dibandingkan dengan penelitian ini yang mencapai 90%, namun
pada studi ini mengklasifikasikan 15 tokoh wayang golek, yang tentu lebih kompleks visualnya.
Dengan demikian hasil akurasi 90%, penelitian ini menunjukkan bahwa algoritma CNN dengan
tambahan arsitektur MobileNetV2 tetap mampu memberikan performa yang sangat baik. Hasil ini
memperkuat relevansi penggunaan CNN dalam pengenalan budaya tradisional yang berbasis
citra digital.

5. Simpulan

Menurut hasil yang diperoleh dari penelitian ini, model yang digunakan yaitu
Convolutional Neural Network (CNN) dapat mendeteksi dan mengklasifikasikan 15 tokoh wayang
golek. Dalam penelitian ini, digunakan arsitektur MobileNetV2 pretrained pada ImageNet sebagai
feature extractor dengan parameter ukuran batch size 224 x 224 piksel, optimizer Adam dengan
learning rate 0,0001, jumlah epoch sebesar 50. Untuk meningkatkan performa pelatihan,
digunakan EarlyStopping, ReduceLROnPlateau, dan ModelCheckpoint untuk menyimpan model
terbaik.

Model CNN dengan arsitektur MobileNetV?2 pretrained pada ImageNet sebagai feature
extractor terbukti efektif dan menunjukkan kinerja yang baik dalam mendeteksi serta
mengidentifikasi tokoh wayang golek. Pada tahap pelatihan, model menghasilkan train accuracy
sebesar 95% dan validation accuracy sebesar 91%. Nilai frain loss menunjukkan penurunan
secara konsisten hingga mencapai nilai mendekati 15%, sementara validation loss mengalami
fluktuatif (naik-turun) di sekitar nilai 40%. Selanjutnya, hasil evaluasi menggunakan confusion
matrix menunjukkan tingkat akurasi sebesar 90%, yang menandakan bahwa model cukup baik
dan akurat dalam mengenali dan membedakan setiap tokoh. Selain itu, dari 15 kelas wayang
golek yang diuji, diperoleh precision sebesar 90,47%, recall sebesar 90%, dan f1-score sebesar
89,93%.

Model kemudian diterapkan pada aplikasi berbasis website untuk memudahkan akses
pengguna dalam mengenali dan mengklasifikasikan tokoh wayang golek, sehingga menjadi salah
satu solusi untuk mendukung pelestarian budaya wayang golek melalui teknologi.
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Adapun rekomendasi yang dapat dipertimbangkan oleh peneliti berikutnya yakni, dapat
menambahkan seluruh tokoh wayang golek yang lebih beragam, menambahkan kualitas dan
variasi dataset dengan pencahayaan, sudut, latar belakang yang bersih maupun beragam, serta
penerapan segmentasi yang lebih optimal, menambahkan kelas negatif “non-wayang” dalam
dataset dan melatih model untuk mengenali kelas yang bukan wayang golek, mengeksplorasi
arsitektur lain selain MobileNetV2, menerapkan sistem Kklasifikasi secara real-time, dan
mengembangkan aplikasi kedalam bentuk mobile.
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