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Abstrak. Wayang merupakan seni pertunjukan berupa boneka tiruan dengan 

terdiri dari beberapa jenis yang masing-masingnya memiliki ciri khas 

tersendiri berdasarkan daerah, seperti wayang kulit yang merupakan jenis 

wayang dari Jawa Timur dengan ciri khas bentuk tokoh-tokohnya yang pipih 

dan bertangkai. Meskipun masing-masing tokoh memiliki bentuk yang 

beragam, beberapa tokoh memiliki kemiripan 2 dari bentuk atribut, pola 

ataupun warna. Hal tersebut menimbulkan kendala dalam mengenali tokoh 

wayang, terutama bagi generasi muda yang baru mengenal kesenian wayang. 

Dengan adanya hal tersebut penelitian ini dilakukan sebagai upaya 

mengenalkan kesenian wayang dan melestarikan kebudayaan Indonesia pada 

generasai muda. Fokus utama penelitian ini adalah menguji arsitektur CNN 4 

yang berbeda untuk mencapai tingkat akurasi yang lebih baik pada klasifikasi 

gambar tokoh wayang kulit. EfficientNetB2 dipilih sebagai arsitektur yang 

diterapkan dengan teknik Transfer Learning untuk melakukan penugasan pada 

klasifikasi gambar tokoh wayang kulit dan ResNet50 sebagai pembanding. 

Data dalam penelitian ini berupa data sekunder yang diambil dari website 

Kaggle, yang kemudian diolah dengan dua tahapan, yaitu pembagian data 

testing, validation, dan testing, dan augmentasi data. Hasil penelitian 

menunjukkan bahwa model EfficientNetB2 dan ResNet50 berhasil diterapkan 

untuk klasifikasi gambar tokoh wayang kulit yang terdiri dari 22 kelas dengan 

akurasi tinggi. 

Abstract. Wayang is a performing art in the form of imitation puppets 

consisting of several types, each of which has its own characteristics based on 

the region, such as wayang kulit which is a type of wayang from East Java 

with the characteristic of the shape of its flat and stemmed characters. 

Although each character has a variety of shapes, some characters have 

similarities in terms of attribute shapes, patterns or colors. This creates 

obstacles in recognizing wayang characters, especially for the younger 

generation who are new to wayang art. With this, this research was conducted 

as an effort to introduce wayang art and preserve Indonesian culture to the 

younger generation. The main focus of this research is to test different CNN 4 

architectures to achieve a better level of accuracy in classifying wayang kulit 

character images. Efficient NetB2 was chosen as the architecture applied with 

the Transfer Learning technique to perform assignments on the classification 

of wayang kulit character images and ResNet50 as a comparison. The data in 

this study are secondary data taken from the Kaggle website, which are then 

processed in two stages, namely the division of testing, validation, and testing 

data, and data augmentation. The results of the study showed that the Efficient 

NetB2 and ResNet50 models were successfully applied to classify wayang kulit 

character images consisting of 22 classes with high accuracy. 
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1. PENDAHULUAN 

Wayang merupakan salah satu dari 

banyaknya kebudayaan yang dimiliki oleh 

Indonesia yang diwariskan secara turun 

menurun sejak dahulu kala. Wayang merupakan 

seni pertujukan berupa boneka tiruan orang dari 

pahatan kulit atau kayu sebagai pemeran dalam 

cerita yang dibawakan oleh dalang [1].  

Wayang terdiri dari beberapa jenis yang 

masing-masingnya memiliki ciri khas tersendiri 

berdasarkan daerah, seperti wayang kulit yang 

merupakan jenis wayang dari Jawa Timur 

dengan ciri khas bentuk tokoh-tokohnya yang 

pipih dan bertangkai [2]. Setiap tokoh wayang 

memiliki bentuk visual yang unik serta makna 

filosofis dan simbolis yang mencerminkan 

semangat pada bidang seni dan budaya [3]. 

Misalnya, Semar yang memiliki bentuk fisik 

perut bulat yang melambang bumi sebagai 

tempat tinggal makhluk hidup atau Petruk yang 

berbentuk panjang melambangkan makhluk 

hidup perlu berpikir panjang dalam menjalani 

kehidupan [4]. 

Beragamnya bentuk yang dimiliki oleh 

masing-masing tokoh wayang kulit, membuat 

timbulnya kemiripan dari pada beberapa tokoh 

wayang mulai dari bentuk atribut, pola ataupun 

warna. Hal tersebut menimbulkan kendala 

dalam mengenali tokoh wayang, terutama bagi 

generasi muda yang baru mengenal kesenian 

wayang. Misalnya, pada wayang kulit terdapat 

kemiripan antara tokoh Bima dengan Arjuna 

pada gelungnya yang berbentuk minangkara 

(supit urang). 

Kendala dalam mengenali tokoh wayang 

merupakan salah satu dampak dari kurangnya 

kepedulian generasi muda saat ini terhadap 

kesenian wayang, di mana saat ini anak muda 

lebih tertarik dengan kebudayaan asing 

dibandingkan kebudayaan dalam negeri [5]. 

Berdasarkan kendala tersebut, penelitian ini 

ditujukan sebagai upaya mengenalkan kesenian 

wayang dan melestarikan kebudayaan 

Indonesia pada generasai muda. 

Karakteristik yang membedakan masing-

masing tokoh wayang sebenarnya dapat 

dikenali dengan mempelajari pola fitur yang 

menjadi ciri khas masing-masing tokoh. 

Pengelolaan Citra merupakan proses perbaikan 

kualitas citra agar manusia atau mesin dapat 

dengan mudah mengidentifikasi atau 

mempresentasikan citra [6]. Pengolahan citra 

ini menggunakan citra sebagai input dan 

menghasilkan citra yang memiliki kualitas lebih 

baik sebagai output. 

Banyaknya informasi yang dimiliki oleh 

citra mengakibatkan terjadinya degradasi 

seperti cacat, noise, warna kurang tajam, dan 

kabur sehingga citra sulit untuk 

diimplementasikan. Untuk mengatasi 

haltersebut diperlukan beberapa pengelolaan 

citra digital guna meningkatkan kualitas citra 

seperti Resizing, ruang warna Hue Saturation 

Value, K-Nearest Neighbour, dan Euclidean 

Distance. 

Salah satu jenis arsitektur Deep Learning 

yang cocok dalam penugasan citra adalah 

Convolutional Neural Network (CNN). CNN 

menggunakan lapisan konvolusi untuk 

mempelajari fitur-fitur spasial seperti sudut, 

tekstur, atau bentuk abstrak dalam 

menggambarkan kelas atau kuantitas target [7]. 

Berdasarkan hal tersebut, CNN dipilih sebagai 

jenis arsitektur untuk mengklasifikasikan 

gambar tokoh wayang kulit pada penelitian ini. 

Meskipun kinerja CNN mendukung 

penugasan citra, efisiensi menjadi sebuah 

permasalahan yang perlu diatasi. CNN 

memanfaatkan sejumlah parameter yang 

diperlukan, sehingga membutuhkan 

penyimpanan memori yang cukup besar [8]. 

Upaya untuk mengatasi permasalahan tersebut 

adalah dengan menerapkan teknik Transfer 

Learning [9]. 

Berbagai penelitian menggunakan 

komputasi pada penugasan citra telah dilakukan 

untuk mengklasifikasikan gambar tokoh 

wayang. Penelitian yang dilakukan oleh [10] 

menunjukkan nilai akurasi sebesar 80-85% 

menggunakan menggunakan CNN dengan 

arsitektur LeNet. Kemudian penelitian lain 

yang menggunakan beberapa arsitektur dengan 

teknik Transfer Learning menunjukan hasil 

akurasi tertinggi oleh arsitektur EfficientNetB2 

sebesar 96,6% dalam melakukan klasifikasi 

pada penyakit tanaman persik [11]. 

Penelitian ini dilakukan untuk menguji 

arsitektur EfficientNetB2 guna mencapai 

tingkat akurasi yang lebih baik pada klasifikasi 

gambar tokoh wayang kulit. EfficientNetB2 

dipilih sebagai arsitektur yang diterapkan 

dengan teknik Transfer Learning untuk 

melakukan penugasan pada klasifikasi gambar 

tokoh wayang kulit di penelitian ini. Selain itu 

EfficientNetB2 dipilih dikarenakan efisiensinya 

dalam kinerja dan jumlah parameter [12]. 
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2. TINJAUAN PUSTAKA 

2.1 Convolutional Neural Network (CNN) 

Convolutional Neural Network (CNN) 

adalah arsitektur Deep Learning yang 

mempelajari input secara langsung tanpa 

menerapkan fitur ekstraksi lain [13]. CNN 

menggunakan metode Supervised Learning 

dalam mengklasifikasikan data berdasarkan 

label ke dalam masing-masing kategori [14]. 

Dibandingkan model Neural Network lainnya, 

CNN memberikan hasil akurasi dan performa 

dalam mengklasifikasikan gambar yang lebih 

baik [15]. Perbedaan antara CNN dengan model 

Neural Network lainnya terdapat pada lapisan 

Convolution, yang mempelajari fitur-fitur 

spasial seperti sudut, tekstur, atau bentuk 

abstrak dalam menggambarkan kelas atau 

kuantitas target. 

CNN memiliki beberapa tahapan untuk 

mempelajari fitur, setiap tahapan terdiri dari 

beberapa lapisan seperti Convolution Layer dan 

Pooling Layer. Masing-masing lapisan 

memiliki input dan output yang terdiri dari 

Feature Map. Input dan output pada masing-

masing lapisan mengikuti susunan hierarki, 

sehingga output pada lapisan yang telah 

diproses akan menjadi input pada lapisan 

berikutnya, begitu juga seterusnya. Sementara 

itu, proses klasifikasi juga terdiri dari beberapa 

tahapan yang meliputi Flatten, Fully Connected 

Layer, dan Softmax. 

2.2 Transfer Learning 

CNN membutuhkan jumlah sampel data 

pelatihan yang besar selama proses pelatihan, 

sehingga diperlukan suatu teknik pendekatan 

untuk menyelesaikan permasalahan tersebut 

[16]. Salah satu teknik pendekatan yang dapat 

digunakan adalah Transfer Learning, yang 

memanfaatkan informasi fitur pada unit neuron 

yang telah dipelajari di penugasan tertentu 

untuk menyelesaikan penugasan lainnya pada 

domain yang sama [17]. Transfer Learning 

dapat diterapkan untuk mengatasi keterbatasan 

jumlah sample, sehingga mampu meningkatkan 

kinerja model untuk pennugasan klasifikasi. 

 

2.3 EfficientNet 

EfficientNet merupakan arsitektur CNN 

yang dirancang untuk memberikan 

keseimbangan pada optimalisasi antara akurasi 

dan efisiensi kinerja komputasi. EfficientNet 

menggunakan penerapan teknik optimasi yang 

disebut Model Scaling, seperti width scaling, 

depth scaling, resolution scaling dan compound 

scaling [18]. EfficientNet menggunakan 

pendekatan width scaling untuk mengatur 

resolusi gambar input yang berbeda secara 

proporsional dengan kedalaman dan lebar 

model. Hal ini memungkinkan model untuk 

memanfaatkan informasi penting di setiap 

resolusi. Penggunaan komponen Inverted 

Residuals dan Linear Bottleneck pada arsitektur 

EfficientNet juga membantu mengurangi 

jumlah parameter dengan mempertahakan 

kinerja komputasi yang tetap efisien. 

 

2.4 Residual Network (ResNet) 

Residual Network (ResNet) merupakan 

arsitektur CNN yang diperkenalkan oleh 

Kaiming He, Xiangyu Zhang, Shaoqing Ren, 

dan Jian Sun pada tahun 2015. ResNet dibuat 

untuk mengatasi permasalahan vanishing 

gradient, yaitu suatu keadaan dimana hasil 

gradien yang dipelajari oleh model tidak dapat 

mencapai lapisan pertama karena mengalami 

perkalian berkali-kali sehingga lapisan pertama 

tidak menerima gradien apapun [19]. ResNet 

mengatasi permasalahan tersebut dengan 

membentuk komponen identity block. 

Komponen identity block menerapkan fungsi 

skip connections, yaitu fungsi untuk melompati 

beberapa lapisan sekaligus dengan 

menambahkan pintasan jalur yang langsung 

menghubungkan lapisan input ke lapisan 

output, sehingga informasi asli dari lapisan 

input dapat mengalir tanpa mengalami kendala. 

ResNet memiliki beberapa model arsitektur 

berdasarkan jumlah lapisan yang digunakan, 

yaitu 18 lapisan, 34 lapisan, 50 lapisan, 101 

lapisan, dan 152 lapisan. Lapisan pertama dan 

kedua dari arsitektur ResNet merupakan 

Convolution Layer berukuran 7 × 7 dan 

maximum pooling berukuran 3 × 3. 

3. METODE PENELITIAN 

3.1. Alur Penelitian 

Penelitian dimulai dengan melakukan studi 

literatur terhadap jurnal dan artikel yang 

berkaitan dengan topik penelitian. Setelah itu, 

pengumpulan data dengan masing-masing kelas 

yang telah dikelompokkan berdasarkan label 

dan pengolahan data yang membagi data 

menjadi training, validaton, dan testing serta 

menyesuaikan ukuran citra gambar. Kemudian, 
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melakukan perancangan masing-masing model 

arsitektur EfficientNetB2 dan ResNet50 dengan 

pendekatan Transfer Learning untuk pelatihan 

model. 

 
Gambar 1. Diagram Alur Penelitian 

Pelatihan model dilakukan dengan berapa 

skenario untuk menemukan parameter terbaik 

pada model arsitektur yang digunakan. Tahapan 

terakhir merupakan pengujian dan evaluasi 

model untuk menunjukkan hasil kinerja model 

yang telah dilatih untuk melakukan penugasan 

klasifikasi pada gambar tokoh wayang. 

3.2.    Studi Literatur 

Pada tahap studi literatur, peneliti mencari, 

membaca, dan mempelajari artikel ilmiah, 

makalah ilmiah, dan berbagai penelitian 

sebelumnya yang memiliki topik serupa dengan 

penelitian yang dilakukan. Studi literatur 

bertujuan untuk mendapatkan dasar teori yang 

mendukung pelaksanaan penelitian. Peneliti 

melakukan pencarian dan pengumpulan data 

terkait tokoh wayang, pengolahan citra, dan 

teknik Transfer Learning dengan arsitektur 

EfficientNetB2 dan ResNet50. Referensi dari 

literatur yang telah dipelajari dan digunakan 

oleh peneliti akan dilampirkan dalam daftar 

pustaka pada bagian akhir laporan skripsi. 

 
3.3. Pengumpulan Data 

Pada tahap ini, pengumpulan data 

dilakukan dengan melakukan observasi pada 

beberapa dataset yang tersedia di internet. 

Dataset yang digunakan pada penelitian ini 

merupakan data sekunder, yang diambil dari 

website Kaggle. 

Dataset bersifat publik yang diterbitkan 

oleh Achmad Solichin dan Sanding Riyanto 

sebagai pemiliki dataset. Dataset terdiri dari 22 

kelas yang merupakan tokoh-tokoh wayang, 

yaitu Abimanyu, Anoman, Arjuna, Bagong, 

Baladewa, Bima, Buta, Cakil, Durna, 

Dursasana, Duryudana, Gareng, Gatotkaca, 

Karna, Kresna, Nakula Sadewa, Patih Sabrang, 

Petruk, Puntadewa, Semar, Sengkuni, dan 

Togog. Dataset yang digunakan memiliki 

keseluruhan total gambar berjumlah 6570 

dengan setiap kelas yang terdiri dari 190 hingga 

400 gambar. 

 
Gambar 2. Distribusi Kelas Dataset 

3.4. Pengolahan Data 

Pengolahan data pada penelitian ini terdiri 

dari dua tahapan, yaitu pembagian data 

training, validation, dan testing, dan 

augmentasi data. Pada tahapan ini, gambar yang 

terdiri dari beberapa format yang berbeda 

diubah menjadi jpg untuk mendapatkan 

keseluruhan gambar dengan format yang sama. 

Ukuran citra gambar juga diubah menjadi 224 × 

224, sehingga setiap gambar memiliki ukuran 

citra yang konsisten. 

 

Gambar 3. Diagram Alur Tahapan Pengelolaan 

Data 
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3.5 Undersampling Data 

Pada tahap ini, dilakukan proses 

undersampling untuk menyeimbangkan 

jumlah data pada setiap kelas dalam dataset. 

Metode undersampling yang digunakan 

menghasilkan sebanyak 191 data untuk 

masing-masing kelas, sehingga distribusi data 

menjadi lebih seimbang. Setelah proses ini 

total keseluruhan data yang diperoleh adalah 

sebanyak 4202 data. Hal ini dilakukan untuk 

memastikan bahwa model tidak bias terhadap 

kelas tertentu dan dapat belajar dengan lebih 

baik dari semua kelas yang ada pada dataset. 

 
Gambar 4. Distribusi Undersampling Data 

3.6 Pembagian Data Training, Validation, 

dan Testing 

Dalam penelitian ini, rasio yang digunakan 

dalam proses pembagian dataset 

dibandingkan berdasarkan training dengan 

validation dan juga training serta 36 

validation dengan testing. Selain itu, 

pembagian rasio dataset pada penelitian ini 

terdiri dari beberapa skenario, diantarnya 

yaitu 5 banding 5, 6 banding 4, 7 banding 3, 8 

banding 2, dan 9 banding 1. Hasil pembagian 

dataset disimpan pada masing-masing folder 

berdasarkan rasio dengan nama yang sesuai, 

yaitu train untuk training, val untu validation, 

dan test untuk testing. 

 
Gambar 5. Distribusi Pembagia Data Training, 

Validation, dan Testing. 

3.7 Augmentasi Data 

Augmentasi data merupakan proses 

pengolahan atau modifikasi gambar untuk 

mengenali fitur atau pola pada setiap gambar, 

sehingga model mampu membedakan 

masing-masing kelas pada tahap pelatihan. 

Beberapa teknik pengolahan yang digunakan 

dalam augmentasi data diantaranya yaitu flip, 

zoom, rotation, dan shear. 

 
Gambar 6. Hasil Augmentasi Data 

Gambar di atas menunjukkan hasil dari 

pengolahan gambar tokoh wayang pada kelas 

Abimanyu melalui tahap augmentasi data. 

Pengolahan gambar tersebut menghasilkan 

fitur atau pola pada beberapa gambar dengan 

variasi yang berbeda, sehingga dapat 

digunakan untuk melatih model dalam 

mengenali gambar sebagai kelas Abimanyu. 

Salah satu teknik yang diterapkan untuk 

menghasilkan beberapa variasi pada gambar 

tersebut adalah flip, yaitu pengolah citra 

dengan membalik gambar seperti vertical flip 

pada gambar augmentasi 2 dan horizontal flip 

pada gambar augmentasi 3. 

 

3.8 EfficientNetB2 

EfficientNetB2 merupakan arsitektur Deep 

Learning yang dirancang untuk 

mengoptimalkan efisiensi dan kinerja model 

pembelajaran dalam mengatasi berbagai tugas 

penglihatan komputer. 
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Gambar 7. Arsitektur EfficientNetB2 

Pada implementasi model menggunakan 

arsitektur EfficientNetB2, terdapat 7 tahap yang 

terdiri dari beberapa lapisan untuk mempelajari 

setiap fitur atau pola dari data pelatihan. Setelah 

melalui ketujuh tahapan, terdapat lapisan 

tambahan seperti average pooling, flatten, dan 

fully connected layer sebagai tahap klasifikasi 

dari hasil pelatihan model. 

3.9 ResNet50 

ResNet50 adalah arsitektur Deep Learning 

yang dirancang untuk mengatasi masalah 

pelatihan dengan menggunakan pendekatan 

residual block. Pendekatan tersebut 

memungkinkan pembelajaran dan representasi 

model yang lebih baik, sehingga dapat 

meningkatkan tingkat akurasi prediksi. 

 
Gambar 8. Arsitektur ResNet50 

Pada implementasi model menggunakan 

arsitektur ResNet50, terdapat 5 tahap yang 

terdiri dari beberapa lapisan untuk mempelajari 

setiap fitur atau pola dari data pelatihan. Setelah 

melalui kelima tahapan, terdapat lapisan 

tambahan seperti average pooling, flatten, dan 

fully connected layer sebagai tahap klasifikasi 

dari hasil pelatihan model. 

3.10 Pelatihan Model 

Pada tahap pelatihan model, lapisan dan 

parameter model diinisialisasi dengan 

melakukan penyesuaian epoch dan batch size. 

Selama pelatihan, accuracy dan loss merupakan 

hasil yang menunjukkan nilai dari proses 

pelatihan model terhadap data training dan 

validation. Hasil dari pelatihan model 

merupakan sebuah model baru yang telah 

mempelajari dan mengenali data training, 

sehingga model dapat digunakan untuk 

melakukan penugasan klasifikasi pada data 

yang telah dilatih. Gambar berikut 

menunjukkan diagram alur dari tahapan 

pelatihan model. 

 
Gambar 9. Diagram Alur Tahapan Pelatihan 

Model 

3.11 Pengujian Model 

Pengujian Model merupakan tahap 

menguji model yang telah dilatih pada data 

testing. Proses pengujian ini bertujuan untuk 

menunjukan hasil kinerja model dan mengukur 

seberapa baik model dapat mengenali fitur atau 

pola yang telah dipelajari ke dalam data baru 

yang tidak pernah dilihat sebelumnya. 

 
Gambar 10. Diagram Tahap Pengujian Model 

 

3.12 Evaluasi Model 

Pada penelitian ini, confusion matrix 

digunakan untuk mengukur nilai prediksi 

terhadap setiap kelas pada tokoh wayang dari 

hasil pengujian model dengan nilai pada kelas 

yang sebenarnya. Sementara itu, Classification 

Report merupakan analisis berbentuk matriks 

laporan yang bertujuan untuk mengukur 

seberapa baik model melakukan klasifikasi 

pada setiap kelas yang ada dalam data testing. 

Classification report berisi matriks evaluasi 

seperti precision, recall, dan f1-score. Precision 

merupakan perbandingan antara True Positive 

(TP) dengan jumlah keseluruhan nilai yang 

diprediksi sebagai positif. Recall merupakan 
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perbandingan antara True Positive (TP) dengan 

jumlah keseluruhan nilai yang sebenarnya 

positif. Sementara itu, f1-score merupakan 

harmonic mean dari precision dan recall. 

3.13 Skenario Penelitian 

Pada penelitian ini, skenario yang 

digunakan mencakup pada perbandingan rasio 

data, arsitektur yang digunakan, dan 

penyesuaian parameter model. Parameter 

model yang digunakan terdiri dari epoch yang 

merupakan jumlah perulangan model dalam 

melakukan pelatihan dan batch size yang 

merupakan jumlah proses pengolahan model 

terhadap sampel data pada setiap perulangan 

selama proses pelatihan. 

Tabel 1. Skenario Penelitian Pelatihan Model 

Skenario Rasio 
Data 

Arsitektur Epoch Batch 
Size 

1 

5 : 5 

EfficientNetB2 
16 14 

2 32 32 
3 64 128 
4 

ResNet50 
16 14 

5 32 32 
6 64 128 
7 

6 : 4 

EfficientNetB2 
16 14 

8 32 32 
9 64 128 

10 
ResNet50 

16 14 
11 32 32 
12 64 128 
13 

7 : 3 

EfficientNetB2 
16 14 

14 32 32 
15 64 128 
16 

ResNet50 
16 14 

17 32 32 
18 64 128 
19 

8 : 2 

EfficientNetB2 
16 14 

20 32 32 
21 64 128 
22 

ResNet50 
16 14 

23 32 32 
24 64 128 
25 

9 : 1 

EfficientNetB2 
16 14 

26 32 32 
27 64 128 
28 

ResNet50 
16 14 

29 32 32 
30 64 128 

 
Perbandingan terhadap rasio data yang 

digunakan pada penelitian ini terdiri dari 

beberapa skenario, yaitu 5 banding 5, 6 banding 

4, 7 banding 3, 8 banding 2, dan 9 banding 1. 

Sementara itu, skenario arsitektur yang 

digunakan terdiri dari EfficientNetB2 dan 

ResNet50. Selain itu, skenario pada parameter 

model yang digunakan selama proses pelatihan 

masing-masing terdiri dari epoch 16 dengan 

batch size 14, epoch 32 dengan batch size 32, 

dan epoch 64 dengan batch size 128. 

4 HASIL DAN PEMBAHASAN 

Tabel 2. Hasil Accuracy dan Loss Model 

Arsitektur EfficientNetB2 

Skenario 15 26 

Training 
Accuraty 97,60% 95,15% 

Loss 0,08 0,14 

Validation 
Accuraty 97,72% 94,91% 

Loss 0,07 0,14 

Testing 
Accuraty 96,78% 97.72% 

Loss 0,10 0,12 
 

Berdasarkan tabel di atas, skenario 26 

menunjukkan hasil accuracy tertinggi pada 

testing dengan nilai 97.72% dan loss sebesar 

0.12. Namun, grafik pelatihan dari skenario 

tersebut menunjukkan adanya fluktuasi yang 

tidak seimbang antara training dan validation, 

yang dapat mengindikasikan kemungkinan 

terjadinya overfitting. Skenario yang paling 

stabil pada model arsitektur EfficientNetB2 

adalah skenario 15 dengan nilai accuracy 

96,78% dan loss 0,10 pada pengujiannya. Pada 

skenario ini, accuracy testing tidak melebihi 

training dan hasil pelatihan dan pengujian tidak 

memiliki jarak perbedaan yang besar. Dengan 

demikian, model pada skenario 15 yang 

menggunakan rasio dataset 7:3, epoch 64, dan 

batch size 128 dikatakan mampu mempelajari 

dataset dan melakukan klasifikasi terhadap 

masing-masing kelas dengan baik. 

 



JITET (Jurnal Informatika dan Teknik Elektro Terapan)    pISSN: 2303-0577   eISSN: 2830-7062  Maulana  dkk 

 

  436  

Gambar 11. Hasil klasifikasi prediksi gambar 

pada skenario 15. 

Pada skenario 15, beberapa kelas telah 

menunjukkan hasil yang sangat memuaskan, 

seperti Abimanyu, Anoman, Bagong, 

Baladewa, Cakil, Durna, Kresna, Nakula 

Sadewa, Petruk, Puntadewa, Semar, dan 

Sengkuni yang memiliki precision 100%. Hal 

ini menandakan bahwa model sangat akurat 

dalam mengklasifikasikan gambar dari kelas-

kelas tersebut. Selain itu, kelas Buta, Durna, 

Gareng, Gatotkaca, Karna, Nakula Sadewa, 

Petruk, Semar, dan Togog juga memiliki recall 

100%, menunjukkan bahwa model berhasil 

mengenali semua gambar dari kelas-kelas 

tersebut tanpa ada yang terlewat. 

Tingkat f1-score yang tinggi juga 

mendukung performa model dalam 

mempertahankan keseimbangan antara 

precision dan recall, sehingga hasil klasifikasi 

untuk sebagian besar kelas dapat dikategorikan 

sebagai sangat baik. 

Namun, terdapat beberapa kelas yang masih 

memerlukan perbaikan, seperti Patih Sabrang 

yang memiliki precision 92,59% dan recall 

86,20%, menandakan bahwa 11,80% gambar 

dari kelas ini salah diklasifikasikan. Kelas 

Kresna memiliki precision tinggi sebesar 100%, 

tetapi recall rendah sebesar 82,75%, 

menunjukkan bahwa model sering kali tidak 

mengenali sebagian gambar dari kelas ini. 

Berdasarkan confusion matrix, terdapat 

beberapa kesalahan prediksi yang signifikan, 

terutama pada kelas Kresna dan Patih Sabrang. 

Kelas kresna memiliki 6 gambar yang salah 

diklasifikasikan sebagai kelas Karna dan 3 

gambar salah diklasifikasikan sebagai 

Duryudana. Sementara itu, Patih Sabrang 

memiliki 4 gambar yang salah diklasifikasi 

sebagai Gatotkaca dan 3 gambar salah 

diklasifikasi sebagai Dursasana. Model 

tampaknya mengalami kesulitan dalam 

membedakan antara kelas Kresna terhadap 

kelas Karna dan Duryudana. 

Tabel 3. Hasil Accuracy dan Loss Model 

Arsitektur ResNet50 

Skenario 24 30 

Training 
Accuraty 96,90% 97,28% 

Loss 0,09 0,07 

Validation 
Accuraty 96,66% 95,45% 

Loss 0,11 0,15 

Testing 
Accuraty 95,92% 97,04% 

Loss 0,13 0,10 
 

Berdasarkan tabel di atas, skenario 30 

menunjukkan hasil accuracy tertinggi pada 

testing dengan nilai 97.04% dan loss sebesar 

0.10. Namun, grafik pelatihan dari skenario 

tersebut menunjukkan adanya fluktuasi yang 

tidak seimbang antara training dan validation, 

yang dapat mengindikasikan kemungkinan 

terjadinya overfitting. Skenario yang paling 

stabil pada model arsitektur ResNet50 adalah 

skenario 24 dengan nilai accuracy 95,92% dan 

loss 0,13 pada pengujian-nya. Pada skenario ini, 

accuracy testing tidak melebihi training dan 

hasil pelatihan dan pengujian tidak memiliki 

jarak perbedaan yang besar. 

Dengan demikian, model pada skenario 24 

yang menggunakan rasio dataset 8:2, epoch 64, 

dan batch size 128 dikatakan mampu 

mempelajari dataset dan melakukan klasifikasi 

terhadap masing-masing kelas dengan baik. 

 
Gambar 12. Hasil klasifikasi prediksi gambar 

pada skenario 24 

Pada skenario 24, beberapa kelas telah 

menunjukkan hasil yang sangat memuaskan, 

seperti Arjuna, Cakil, Durna, Duryudana, 

Karna, Nakula Sadewa, Petruk, dan Sengkuni 

yang memiliki precision 100%. Hal ini 

menandakan bahwa model sangat akurat dalam 

mengklasifikasikan gambar dari kelas-kelas 

tersebut. Selain itu, kelas Arjuna, Bima, Durna, 

Gareng, Gatotkaca, Puntadewa, Sengkuni, dan 

Togog juga memiliki recall 100%, 

menunjukkan bahwa model berhasil mengenali 
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semua gambar dari kelas-kelas tersebut tanpa 

ada yang terlewat.  

Tingkat f1-score yang tinggi juga 

mendukung performa model dalam 

mempertahankan keseimbangan antara 

precision dan recall, sehingga hasil klasifikasi 

untuk sebagian besar kelas dapat dikategorikan 

sebagai sangat baik. 

Namun, terdapat beberapa kelas yang masih 

memerlukan perbaikan, seperti Baladewa yang 

memiliki precision 94,59% dan recall 89,74%, 

menandakan bahwa 11,26% gambar dari kelas 

ini salah diklasifikasikan. Kelas Duryudana 

memiliki precision tinggi sebesar 100%, tetapi 

recall rendah sebesar 84,61%, menunjukkan 

bahwa model sering kali tidak mengenali 

sebagian gambar dari kelas ini. 

Berdasarkan confusion matrix, terdapat 

beberapa kesalahan prediksi yang signifikan, 

terutama pada kelas Cakil dan Duryudana 

dengan 6 gambar yang salah diklasifikasikan 

sebagai kelas Patih Sabrang. Model tampaknya 

mengalami kesulitan dalam membedakan 

antara kelas Cakil dan Duryudana terhadap 

kelas Patih Sabrang. 

Kedua arsitektur, EfficientNetB2 dan 

ResNet50, terbukti mampu melakukan 

klasifikasi gambar tokoh wayang dengan 

akurasi yang sangat baik. Hal ini 

mengindikasikan bahwa kedua arsitektur 

tersebut memiliki kemampuan yang kuat dalam 

mengidentifikasi karakteristik dari setiap kelas 

yang ada pada gambar. Berdasarkan hasil 

pengujian, arsitektur EfficientNetB2 mencapai 

akurasi tertinggi sebesar 96,78%, sedangkan 

arsitektur ResNet50 mencapai 95,92%. 

Dengan demikian, dapat disimpulkan bahwa 

arsitektur EfficientNetB2 memiliki performa 

akurasi yang lebih baik dibandingkan 

ResNet50. Skenario optimal pada kedua 

arsitektur melibatkan penggunaan epoch 

sebanyak 64 dengan batch size 128, yang 

terbukti memberikan hasil akurasi tertinggi. 

Selain itu, rasio dataset yang memberikan 

akurasi terbaik adalah 7:3 dan 8:2. Rasio ini 

mampu menghasilkan model yang optimal 

dengan indikasi overfitting atau underfitting 

yang minimal, sehingga model dapat 

mempelajari pola dari dataset secara efektif dan 

melakukan klasifikasi gambar dengan tingkat 

akurasi yang tinggi. 

 

5 KESIMPULAN 

Berdasarkan penelitian yang telah 

dilakukan mengenai klasifikasi gambar tokoh 

wayang kulit menggunakan arsitektur CNN 

dengan metode transfer learning, beberapa 

kesimpulan dapat ditarik sebagai berikut: 

a. Penelitian ini berhasil menerapkan model 

EfficientNetB2 dan ResNet50 untuk 

klasifikasi gambar tokoh wayang kulit dari 

dataset yang terdiri dari 22 kelas. Kedua 

model ini mampu mengenali tokoh wayang 

dengan akurasi yang tinggi. 

b. Hasil penelitian menunjukkan bahwa 

kombinasi rasio dataset, jumlah epoch, dan 

batch size yang bervariasi mempengaruhi 

performa model. Skenario terbaik yang 

diperoleh menggunakan arsitektur 

EfficientNetB2 menghasilkan training 

accuracy sebesar 97,60% dan validation 

accuracy sebesar 97,72%, dan testing 

accuracy sebesar 96,78%. 

c. ResNet50 dan EfficientNetB2 masing-

masing menunjukkan keunggulan yang 

berbeda dalam klasifikasi, di mana batch 

size yang lebih besar dan jumlah epoch 

yang tinggi memberikan hasil yang lebih 

optimal, terutama pada skenario tertentu. 

d. Analisis precision, recall, dan f1-score 

pada masing-masing kelas tokoh wayang 

kulit memperlihatkan bahwa beberapa 

kelas, seperti Durna dan Nakula Sadewa, 

memiliki performa lebih baik dibandingkan 

kelas lainnya. Hal ini menunjukkan adanya 

variasi dalam kemampuan model dalam 

mengenali kelas tertentu. 
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