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Songket Palembang merupakan salah satu warisan budaya Indonesia
yang memiliki beragam motif dengan karakteristik visual yang khas.
Proses identifikasi motif Songket Palembang umumnya masih
dilakukan secara manual berdasarkan pengalaman individu sehingga
bersifat subjektif dan berpotensi menimbulkan kesalahan, terutama
pada motif yang memiliki kemiripan pola visual. Penelitian ini
mengusulkan model Convolutional Neural Network (CNN) berbasis
arsitektur MobileNetV2 untuk mengklasifikasikan motif Songket
Palembang secara otomatis. Dataset yang digunakan terdiri atas 420
citra yang dikelompokkan ke dalam tujuh kelas, yaitu enam kelas motif
Songket Palembang dan satu kelas Bukan Songket. Pembagian data
dilakukan menggunakan metode Stratified Hold-Out dengan rasio
80:10:10 untuk data pelatihan, validasi, dan pengujian. Proses
pelatihan menerapkan pendekatan transfer learning, augmentasi data
secara on-the-fly, serta menggunakan dua optimizer, yaitu AdamW
dan RMSprop. Evaluasi model dilakukan menggunakan confusion
matrix dengan metrik accuracy, precision, recall, dan F1-score. Hasil
penelitian menunjukkan bahwa model MobileNetV2 dengan optimizer
AdamW menghasilkan performa terbaik dengan nilai accuracy
sebesar 88%, precision sebesar 90%, recall sebesar 88%, dan FlI-
score  sebesar  87%. Model yang  dihasilkan  berhasil
diimplementasikan ke dalam aplikasi Android berbasis Kotlin untuk
mendukung proses identifikasi motif Songket Palembang secara
praktis dan objektif.
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1. PENDAHULUAN

Songket Palembang merupakan salah satu warisan budaya Indonesia yang memiliki beragam
motif dengan karakteristik visual yang khas. Songket ini dikenal dengan penggunaan benang emas
atau perak melalui teknik penyisipan benang tambahan sehingga menghasilkan motif bernilai seni
tinggi. Secara historis, perkembangan Songket Palembang telah berlangsung sejak masa Kerajaan
Sriwijaya dan dipengaruhi oleh aktivitas perdagangan internasional di kawasan Asia Tenggara. Pada
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masa tersebut, penggunaan songket hanya diperuntukkan bagi kalangan tertentu sebagai simbol
kehormatan dan status sosial dalam berbagai kegiatan adat dan seremonial [1].

Setiap motif Songket Palembang memiliki makna filosofis yang berbeda. Namun, beberapa
motif memiliki karakteristik visual yang hampir serupa, terutama pada susunan ornamen dan pola
geometrisnya. Kondisi tersebut menyebabkan proses identifikasi motif masih sulit dilakukan secara
tepat, khususnya oleh masyarakat yang tidak memiliki pengetahuan mengenai karakteristik masing-
masing motif. Penelitian sebelumnya menunjukkan bahwa masyarakat masih mengalami kesulitan
dalam membedakan motif Songket Palembang secara visual sehingga proses identifikasi masih
bergantung pada informasi dari penenun maupun pedagang [2]. Selain itu, rendahnya pengetahuan
generasi muda terhadap keragaman motif Songket Palembang juga berpotensi mengurangi upaya
pelestarian warisan budaya tersebut [3]. Oleh karena itu, diperlukan suatu sistem yang mampu
membantu proses identifikasi motif secara otomatis, objektif, dan mudah digunakan oleh masyarakat.

Perkembangan teknologi pengolahan citra digital dan kecerdasan buatan memberikan
peluang untuk membantu proses identifikasi motif kain tradisional secara otomatis. Citra digital
merupakan representasi dua dimensi dari suatu objek yang telah dikonversi menjadi data diskrit
sehingga dapat diproses oleh komputer [4]. Salah satu metode yang banyak digunakan pada tugas
klasifikasi citra adalah Convolutional Neural Network (CNN) karena mampu mengekstraksi fitur
visual secara otomatis tanpa memerlukan proses ekstraksi fitur manual [5],[6]. Kemampuan tersebut
menjadikan CNN banyak diterapkan pada berbagai penelitian klasifikasi citra, termasuk pengenalan
objek budaya.

Beberapa penelitian terdahulu telah mengimplementasikan metode komputasi pada
klasifikasi kain tradisional. Yohannes et al. [2] menerapkan metode Support Vector Machine (SVM)
dengan ekstraksi fitur Histogram of Oriented Gradients (HOG) pada klasifikasi motif Songket
Palembang dan memperoleh akurasi sebesar 88,1%. Devella et al. [3] juga memanfaatkan metode
Scale Invariant Feature Transform (SIFT) dan Random Forest pada klasifikasi motif Songket
Palembang dengan akurasi mencapai 92,98%. Meskipun menghasilkan performa yang cukup baik,
kedua penelitian tersebut masih bergantung pada proses ekstraksi fitur secara manual sehingga
representasi fitur yang diperoleh masih terbatas.

Perkembangan metode deep learning mulai diterapkan secara luas pada klasifikasi kain
tradisional di Nusantara. Fonda ef al. [7] telah menerapkan arsitektur CNN dasar untuk klasifikasi
Batik Riau yang bermotif flora dan alur tabir, meskipun akurasinya masih terbatas pada angka 65%
karena kemiripan motif dan pola warna antar kelas. Hal serupa dijumpai pada penelitian Azmi et al.
[8] yang menggunakan arsitektur CNN yang dibangun dari awal (train from scratch) untuk
klasifikasi Batik Tanah Liat Sumatera Barat dan memperoleh akurasi data latih sebesar 98,75%,
tetapi hanya menghasilkan akurasi data uji sebesar 62,5% akibat terjadinya overfitting karena
keterbatasan jumlah dataset. Pada pengenalan motif tenun dengan pola geometris dan flora yang
kompleks, seperti kain tenun Sabu Raijua, Dabbo dan Bisilisin [9] membuktikan bahwa metode CNN
berbasis citra mampu menghasilkan akurasi evaluasi hingga 90% pada pengujian fold tertentu dengan
akurasi keseluruhan mencapai 85%.

Untuk mengatasi risiko overfitting dan keterbatasan akurasi pada pemodelan from scratch,
pendekatan arsitektur pre-trained mulai banyak dieksplorasi. Ananda et al. [10] menerapkan
arsitektur MobileNetV2 berbasis transfer learning pada klasifikasi Songket Pandai Sikek dan
memperoleh akurasi hingga 100% pada skenario pembagian data tertentu. Penelitian lain oleh
Sahpira [11] juga menunjukkan bahwa MobileNetV2 yang dikombinasikan dengan optimizer
AdamW mampu menghasilkan akurasi sebesar 97% pada klasifikasi motif Jumputan Palembang.
Keunggulan pemodelan CNN pada kain songket juga dibuktikan oleh Mutaqin dan Imran [12] yang
mengklasifikasikan Songket Khas Lombok menggunakan arsitektur AlexNet berbasis transfer
learning, serta mengintegrasikan model tersebut ke dalam antarmuka grafis sederhana sehingga
mencapai akurasi evaluasi hingga 97%.

MobileNetV2 merupakan arsitektur CNN ringan yang memanfaatkan depthwise separable
convolution sehingga cocok diterapkan pada perangkat bergerak [13],[14]. Selain itu, penggunaan
pendekatan fransfer learning memungkinkan model memanfaatkan bobot hasil pelatihan pada
dataset ImageNet sehingga proses pelatihan menjadi lebih efisien dan mampu meningkatkan
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performa pada dataset yang relatif terbatas [15]. Keunggulan efisiensi dan performa MobileNetV2
berbasis transfer learning juga telah dibuktikan dalam berbagai studi komparatif terbaru pada
domain klasifikasi citra lain, misalnya pada pengenalan jenis buah kurma, di mana MobileNetV2
mengungguli ResNet50 dengan akurasi 95% [16].

Proses pelatihan model sangat dipengaruhi oleh pemilihan optimizer yang digunakan.
Optimizer berfungsi memperbarui bobot model berdasarkan nilai fungsi kerugian sehingga
berpengaruh langsung terhadap kecepatan konvergensi dan kestabilan proses pembelajaran[17].
Efektivitas pemilihan optimizer pada model CNN telah dibuktikan oleh setyawan et al. [17] , di mana
perbandingan algoritma optimasi menunjukkan dampak yang signifikan terhadap peningkatan
performa dan stabilitas akurasi model pada klasifikasi citra. Hal ini sejalan dengan penelitian Adhitya
et al. [18] yang membuktikan bahwa penerapan dan analisis perbandingan optimizer (termasuk
keluarga Adam dan RMSprop) pada model CNN sangat krusial untuk meminimalisir risiko
overfitting sekaligus meningkatkan akurasi validasi model secara drastis. Dua optimizer modern yang
banyak digunakan saat ini adalah RMSprop dan AdamW. RMSprop mampu menyesuaikan learning
rate secara adaptif untuk mengatasi fluktuasi gradien [19], sedangkan AdamW menggabungkan
mekanisme adaptif Adam dengan weight decay sehingga mampu meningkatkan kemampuan
generalisasi model [19]. Untuk mengurangi risiko overfitting, proses pelatihan juga dapat
dikombinasikan dengan teknik augmentasi data yang menghasilkan variasi citra baru selama proses
pelatihan berlangsung [20].

Berdasarkan penelitian-penelitian tersebut, masih terdapat peluang untuk mengembangkan
model klasifikasi motif Songket Palembang menggunakan arsitektur MobileNetV2. Penelitian
sebelumnya pada objek Songket Palembang masih didominasi oleh metode berbasis ekstraksi fitur
manual, sedangkan penerapan MobileNetV2 lebih banyak dilakukan pada objek kain tradisional lain.
Selain itu, implementasi model klasifikasi motif Songket Palembang ke dalam aplikasi bergerak
(mobile application) juga masih sangat terbatas. Padahal, karakteristik visual Songket Palembang
yang memiliki struktur ornamen cukup kompleks memerlukan model yang mampu mengekstraksi
fitur citra secara optimal sekaligus tetap ringan untuk dijalankan pada perangkat bergerak.

Oleh karena itu, penelitian ini mengusulkan model klasifikasi motif Songket Palembang
menggunakan Convolutional Neural Network (CNN) berbasis MobileNetV2 dengan pendekatan
transfer learning. Dataset yang digunakan terdiri atas 420 citra yang mewakili enam jenis motif
Songket Palembang, yaitu Bintang Berantai, Bunga Cina, Cantik Manis, Naga Besaung, Nampan
Perak, dan Pulir, serta satu kelas Bukan Songket. Proses pelatihan membandingkan dua optimizer,
yaitu AdamW dan RMSprop, sedangkan evaluasi model dilakukan menggunakan confusion matrix
dengan metrik accuracy, precision, recall, dan Fl-score. Model terbaik kemudian
diimplementasikan ke dalam aplikasi Android berbasis Kotlin sehingga dapat digunakan sebagai alat
bantu identifikasi motif Songket Palembang secara praktis dan objektif. Kontribusi utama penelitian
ini adalah penerapan MobileNetV2 berbasis transfer learning pada klasifikasi motif Songket
Palembang serta implementasinya ke dalam aplikasi Android untuk mendukung pelestarian budaya
melalui pemanfaatan teknologi kecerdasan buatan.

2. METODE PENELITIAN

Penelitian ini menggunakan metode Convolutional Neural Network (CNN) dengan arsitektur
MobileNetV?2 berbasis transfer learning untuk melakukan klasifikasi motif Songket Palembang.
Tahapan penelitian meliputi studi literatur, pengumpulan dataset, penyusunan dataset, pra-
pemrosesan dan augmentasi data, perancangan model, pelatihan model, evaluasi model, serta
integrasi model ke dalam aplikasi Android. Alur penelitian ditunjukkan pada Gambar 1.
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‘ Studi Literatur ‘

|

Pengumpulan Dataset (420 citra dari 7
kelas motif)

l

Pemisahan Dataset - Training (80%),
Validation (10%), Testing (10%)

l

Preprocessing Data (Resizing 224x224
dan Rescaling 1/255)

l

Augmentasi data
(Rotasi, Shift, Shear, Zoom, Fiip)

l

Perancangan Model CNN (MobileNetv2
+ Transfer Learning

|

Pelatihan Model Dengan Optimizer
(AdamW dan RMSProp)

|

Evaluasi Model (Akurasi dan Confusion
Matrix)

l

‘ Haasil Klasifikasi ‘

l

‘ Integrasi Model Terbaik ke Sistem ‘

Gambar 1 Alur Penelitian

2.1. Pengumpulan dan Pembagian Dataset

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini diperoleh melalui observasi langsung dan
pengambilan citra pada Museum Zainal Songket di Kota Palembang. Total dataset berjumlah 420
citra digital yang terbagi ke dalam tujuh kelas kategori, yaitu Bintang Berantai, Bunga Cina, Cantik
Manis, Naga Besaung, Nampan Perak, Pulir, serta kelas Bukan Songket. Kelas Bukan Songket diisi
dengan objek latar belakang umum (seperti wajah manusia, furnitur, dan tekstur dinding) sebagai
kontrol negatif agar sistem aplikasi tidak mendeteksi objek non-songket sebagai motif songket saat
digunakan di lingkungan nyata. Gambar 2 menyajikan jenis kain motif songket yang akan digunakan

dalam proses pelatihan dan pengujian.

(b)
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Gambar 2 Jenis Motif Songket Palembang: (a) Bintang Berantai; (b) Bunga Cina; (c) Cantik
Manis; (d) Naga Besaung; (¢) Nampan Perak; (f) Pulir

Pembagian dataset dilakukan menggunakan metode Stratified Hold-Out dengan rasio 80%
untuk data pelatihan (¢raining), 10% untuk data validasi (validation), dan 10% untuk data pengujian
(testing). Metode ini digunakan untuk menjaga proporsi jumlah data pada setiap kelas sehingga
distribusi dataset tetap seimbang pada setiap tahap pelatihan dan pengujian. Distribusi jumlah citra
pada setiap kelas ditunjukkan pada Tabel 1.

Tabel 1 Distribusi Dataset

No Kelas Motif Data Pelatihan | Data Validasi | Data Pengujian | Total
(Training) (Validation) (Testing)

1 Bintang Berantai 48 6 6 60
2 Bunga Cina 48 6 6 60
3 Cantik Manis 48 6 6 60
4 Naga Besaung 48 6 6 60
5 Nampan Perak 48 6 6 60
6 Pulir 48 6 6 60
7 Bukan Songket 48 6 6 60

Total 336 42 42 420

2.2. Pra-pengolahan dan Augmentasi Data

Sebelum digunakan dalam proses pelatihan, seluruh citra melalui tahap prapengolahan yang
meliputi perubahan ukuran (resize) menjadi 224 x 224 piksel dan normalisasi nilai piksel.
Selanjutnya dilakukan augmentasi data secara on-the-fly menggunakan ImageDataGenerator untuk
meningkatkan variasi data pelatihan dan mengurangi risiko overfitting. Teknik augmentasi yang
digunakan meliputi rotasi (rotation), pergeseran horizontal dan vertikal (width dan height shift),
pembesaran (zoom), serta pembalikan horizontal (horizontal flip).

2.3. Perancangan dan Pelatihan Model

Model klasifikasi dibangun menggunakan arsitektur MobileNetV2 dengan pendekatan
transfer learning. Bobot awal (pre-trained weights) yang telah dilatih pada dataset ImageNet
dimanfaatkan sebagai ekstraktor fitur, sedangkan lapisan klasifikasi disesuaikan dengan jumlah kelas
pada penelitian ini.

Penelitian ini terdiri atas dua skenario pelatihan. Skenario pertama menerapkan mekanisme
Early Stopping dan ReducelLROnPlateau untuk memperoleh model terbaik secara otomatis.
Selanjutnya, pada skenario kedua dilakukan pelatihan tanpa Early Stopping hingga mencapai 100
epoch guna menganalisis pengaruh durasi pelatihan terhadap kemampuan generalisasi model.
Parameter pelatihan yang digunakan pada kedua skenario ditunjukkan pada Tabel 2.

Tabel 2 Skenario Model

Parameter Nilai
Arsitektur MobileNetV2
Pendekatan Transfer Learning
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Ukuran Citra 224 x 224 piksel

Batch Size 16

Epoch Maksimum 100

Optimizer AdamW dan RMSprop
Learning Rate Awal 0.0001

Loss Function
Callback
Framework

Categorical Crossentropy
Early Stopping, ReduceLROnPlateau
TensorFlow/Keras

2.4. Evaluasi Model dan Implementasi Aplikasi

Evaluasi model dilakukan menggunakan Confusion Matrix dengan menghitung nilai
Accuracy, Precision, Recall, dan FI-score. Metrik tersebut digunakan untuk mengukur kemampuan
model dalam mengklasifikasikan setiap kelas motif Songket Palembang.

Model dengan performa terbaik selanjutnya dikonversi ke format TensorFlow Lite (TFLite)
dan diintegrasikan ke dalam aplikasi Android yang dikembangkan menggunakan bahasa
pemrograman Kotlin, sehingga dapat digunakan sebagai alat bantu identifikasi motif Songket
Palembang secara otomatis.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1. Pelatihan dan Validasi Model

Pada penelitian ini dilakukan proses pelatihan model MobileNetV2 menggunakan dua
optimizer, yaitu AdamW dan RMSprop, untuk membandingkan performa keduanya dalam
mengklasifikasikan motif Songket Palembang. Setiap optimizer diuji menggunakan dua skenario
pelatihan, yaitu dengan menerapkan mekanisme Early Stopping dan tanpa Early Stopping hingga
mencapai 100 epoch. Performa model diamati berdasarkan perkembangan nilai training accuracy,
validation accuracy, training loss, dan validation loss. Pelatihan pertama dilakukan menggunakan
optimizer AdamW dengan menerapkan mekanisme Early Stopping. Grafik perkembangan accuracy
dan /oss selama proses pelatihan ditunjukkan pada Gambar 3, sedangkan ringkasan hasil pelatihan
disajikan pada Tabel 3.

Loss Model - AdamW Accuracy Model - AdamWw

—— Train Loss
Val Loss

2.2 1

2.0 1

184

164

Loss

1.4 4

1.2 4 0.5 1

1.0 4

—— Train Acc
Val Acc

0.8

0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
Epoch Epoch

Gambar 3 Grafik Loss dan Accuracy AdamW

Tabel 3 Ringkasan Hasil Pelatihan dan Validasi Optimizer AdamW

Epoch Epoch Training | Validation | Training | Validation
Berhenti | Terbaik | Accuracy | Accuracy | Loss Loss
25 15 90.48% 60.52% 0.7614 | 1.1462
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Berdasarkan Gambar 3 dan Tabel 3, proses pelatihan dihentikan secara otomatis pada epoch
ke-25 oleh mekanisme Early Stopping, sedangkan bobot model terbaik diperoleh pada epoch ke-15.
Nilai training accuracy mencapai 90,48%, sedangkan validation accuracy sebesar 60,52%.
Perbedaan tersebut menunjukkan bahwa model lebih mampu mempelajari data pelatihan
dibandingkan dengan melakukan generalisasi terhadap data validasi, sehingga mulai menunjukkan
indikasi overfitting. Kondisi tersebut diduga dipengaruhi oleh keterbatasan jumlah dataset serta
adanya kemiripan karakteristik visual pada beberapa motif Songket Palembang.

Untuk mengetahui pengaruh durasi pelatihan terhadap kemampuan generalisasi model,
dilakukan pengujian lanjutan dengan menonaktiftkan mekanisme Early Stopping sehingga proses
pelatihan berlangsung hingga mencapai 100 epoch. Hasil pelatihan ditunjukkan pada Gambar 4 dan
Tabel 4.

Loss Model - AdamW Accuracy Model - AdamW
2.75 1 —— Train Loss 0.9 4 — Train Acc ,\,\[‘/W—
Val Loss Val Acc
2.50 1 0.8 - Af\f{'w\v
225 -
' 0.7
2.00
g 0.6 1
wv
1.75 - 5
3 2 05
1.50 4 <
0.4 -
1.25 1 03
4 31
1.00 g
% 0.2 -
0.75 1
T T T T T T 011 T T T T T
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Epoch Epoch

Gambar 4 Grafik Loss dan Accuracy AdamW (Tanpa Early Stopping)

Tabel 4 Ringkasan Hasil Pelatihan dan Validasi Optimizer AdamW (Tanpa Early Stopping)

Epoch | Training | Validation | Training | Validation
Total | Accuracy | Accuracy | Loss Loss
100 90.18% | 83.00% 0.7443 | 0.8895

Pelatihan hingga 100 epoch menghasilkan proses pembelajaran yang lebih stabil
dibandingkan dengan skenario sebelumnya. Validation accuracy meningkat menjadi 83,33% dengan
validation loss sebesar 0,8895. Selain itu, selisih antara training accuracy dan validation accuracy
menjadi lebih kecil sehingga kemampuan generalisasi model mengalami peningkatan meskipun
masih terdapat indikasi overfitting ringan.

Selanjutnya dilakukan pelatihan menggunakan optimizer RMSprop. Grafik perkembangan
accuracy dan loss ditampilkan pada Gambar 5, sedangkan hasil pelatihan dirangkum pada Tabel 5.
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Tabel 5 Ringkasan Hasil Pelatihan dan Validasi Optimizer RMSprop

Gambar 5 Grafik Loss dan Accuracy RMSprop

Epoch Epoch | Training | Validation | Training | Validation
Berhenti | Terbaik | Accuracy | Accuracy | Loss Loss
21 11 84.52% 66.67% 0.8858 | 1.1089

Berdasarkan Gambar 5 dan Tabel 5, proses pelatihan dihentikan pada epoch ke-21, dengan
bobot terbaik diperoleh pada epoch ke-11. Nilai training accuracy mencapai 84,52%, sedangkan
validation accuracy sebesar 66,67%. Perbedaan performa antara data pelatihan dan data validasi
relatif lebih kecil dibandingkan dengan AdamW sehingga menunjukkan kecenderungan overfitting
yang lebih rendah.

Pengujian kemudian dilanjutkan tanpa mekanisme Early Stopping hingga mencapai 100
epoch. Hasil pelatihan ditampilkan pada Gambar 6 dan Tabel 6.

Loss Model - RMSprop Accuracy Model - RMSprop

—— Train Acc
— Val Acc

—— Train Loss
—— Val Loss

2.51 0.8 -

2.0 1

Loss

Accuracy

1.5

1.0 1 0.2 1

100 0 20 40 60 80 100

Epoch

0 20 40 60 80
Epoch

Gambar 6 Grafik Loss dan Accuracy RMSprop (Tanpa Early Stopping)

Tabel 6 Ringkasan Hasil Pelatihan dan Validasi Optimizer RMSprop (Tanpa Early Stopping)

Epoch | Training | Validation | Training | Validation
Total | Accuracy | Accuracy | Loss Loss
100 91,67% | 80,95% 0,7258 | 0,8950
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Pelatihan hingga 100 epoch menghasilkan peningkatan validation accuracy menjadi 80,95%
dengan validation loss sebesar 0,8950. Hasil tersebut menunjukkan bahwa pelatihan tanpa Early
Stopping mampu meningkatkan kemampuan generalisasi model dibandingkan dengan skenario
sebelumnya.

3.2. Evaluasi Model

Evaluasi model dilakukan menggunakan data pengujian sebanyak 42 citra yang tidak pernah
digunakan selama proses pelatihan maupun validasi. Evaluasi dilakukan menggunakan confusion
matrix untuk memperoleh nilai accuracy, precision, recall, dan Fl-score. Hasil evaluasi model
menggunakan optimizer AdamW ditunjukkan pada Gambar 7.

Confusion Matrix: Adamw

BintangBerantai - 2

BukanSongket - 0

Bungacina 1]
K]
z2 CantikManis - 4] -3
£
MagaBesaung - 1
-2
NampanPerak - i)
-1
Fulir - 0

Fulir

BintangBerantai -
BukanSongket -
Bungacina
CantikManis -
NagaBesaung -
MampanPerak -

Predicted

Gambar 7 Confusion Matrix AdamW

Model AdamW berhasil mengklasifikasikan 37 dari 42 citra pengujian dengan benar
sehingga memperoleh accuracy sebesar 88%. Kesalahan klasifikasi paling banyak terjadi antara
motif Bintang Berantai dan Bunga Cina yang memiliki karakteristik visual serupa.

Selanjutnya dilakukan evaluasi terhadap model menggunakan optimizer RMSprop. Hasil
evaluasi ditunjukkan pada Gambar 8.
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Confusion Matrix: rmsprop
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Gambar 8 Confusion Matrix RMSprop
Model RMSprop memperoleh accuracy sebesar 81% dengan 34 citra yang berhasil
diklasifikasikan secara benar. Kesalahan klasifikasi masih didominasi oleh motif Bintang Berantai

yang diprediksi sebagai Bunga Cina. Ringkasan hasil evaluasi kedua model disajikan pada Tabel 7.

Tabel 7 Tabel Perbandingan Hasil Evaluasi

Optimizer | Accuracy | Precision | Recall | F1-Score
AdamW 88% 90% 88% 87%
RMSprop | 81% 88% 81% 79%

Berdasarkan Tabel 7, optimizer AdamW menghasilkan performa terbaik pada seluruh metrik
evaluasi. Nilai accuracy, precision, recall, dan F'1-score yang diperoleh lebih tinggi dibandingkan
dengan RMSprop. Oleh karena itu, model MobileNetV2 dengan optimizer AdamW dipilih sebagai
model terbaik untuk diimplementasikan ke dalam aplikasi Android.

3.3. Implementasi Aplikasi

Model MobileNetV2 dengan optimizer AdamW kemudian dikonversi ke format TensorFlow
Lite (7FLite) dan diintegrasikan ke dalam aplikasi Android yang dikembangkan menggunakan
bahasa pemrograman Kotlin. Implementasi ini memungkinkan proses identifikasi motif Songket
Palembang dilakukan secara langsung pada perangkat bergerak.
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Potret

Motif Songket yang
Dikenali

Motif Songket Palembang

Hasil: Pulir (86,

Motif Songket Pulir melambangkan
keanggunan, kehalusan budi‘pekerti;
dan tata krama yang baik dalam
kehidupan bermasyarakat.

Gambar 9 Tampilan Aplikasi: (a) Halaman Utama Aplikasi; (b) Halaman Kamera; (c) Halaman
Hasil Klasifikasi; (d) Halaman About;

Aplikasi mampu melakukan prediksi motif Songket Palembang berdasarkan citra masukan
dan menampilkan hasil klasifikasi secara otomatis. Implementasi ini menunjukkan bahwa model
yang dikembangkan tidak hanya memiliki performa klasifikasi yang baik, tetapi juga dapat
diterapkan pada perangkat Android sebagai alat bantu identifikasi motif Songket Palembang secara
praktis.
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4. KESIMPULAN

Penelitian ini berhasil mengembangkan model klasifikasi motif Songket Palembang
menggunakan metode Convolutional Neural Network (CNN) dengan arsitektur MobileNetV2
menggunakan transfer learning. Model yang dikembangkan mampu mengidentifikasi tujuh kelas
citra, yaitu enam motif Songket Palembang dan satu kelas Bukan Songket, kemudian
diimplementasikan ke dalam aplikasi Android berbasis Kotlin menggunakan TensorFlow Lite
sebagai alat bantu identifikasi motif secara praktis.

Hasil pengujian menunjukkan bahwa model MobileNetV2 mampu mengenali sebagian besar
motif Songket Palembang dengan baik. Meskipun demikian, masih ditemukan beberapa kesalahan
klasifikasi pada motif yang memiliki karakteristik visual yang mirip, khususnya antara motif Bintang
Berantai dan Bunga Cina. Kondisi tersebut menunjukkan bahwa kemiripan pola visual antarmotif
serta keterbatasan jumlah dan variasi dataset masih menjadi tantangan dalam proses klasifikasi.

Berdasarkan hasil evaluasi menggunakan confusion matrix, model terbaik diperoleh pada
penggunaan optimizer AdamW dengan nilai accuracy sebesar 88%, precision sebesar 90%, recall
sebesar 88%, dan FI-score sebesar 87%. Hasil tersebut menunjukkan bahwa model yang
dikembangkan memiliki performa yang baik dalam mengklasifikasikan motif Songket Palembang
pada dataset yang digunakan.

Penelitian selanjutnya diharapkan dapat menggunakan dataset yang lebih besar dan lebih
beragam, mengeksplorasi arsitektur deep learning maupun strategi pelatihan lainnya, serta
mengembangkan aplikasi dengan fitur yang lebih lengkap agar kemampuan klasifikasi dan
pemanfaatannya dalam pelestarian budaya dapat semakin ditingkatkan.
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