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INTISARI

Batik merupakan salah satu warisan budaya Indonesia yang telah diakui
UNESCO dan memiliki berbagai motif yang tersebar dari Aceh hingga Papua.
Setiap motif batik memiliki karakteristik unik yang mencerminkan identitas budaya
daerah asalnya. Namun, pengenalan dan klasifikasi motif batik secara manual
menjadi tantangan, terutama dengan banyaknya variasi motif yang ada. Penelitian
ini bertujuan untuk mengembangkan model klasifikasi motif batik menggunakan
arsitektur Convolutional Neural Network (CNN) varian MobileNet dengan
pendekatan Transfer Learning.

Penelitian ini menggunakan data gambar motif batik yang diambil dari
dataset publik yang tersedia di situs Kaggle, dengan total 800 gambar yang terbagi
dalam 20 kelas motif batik. Model CNN yang dikembangkan pada penelitian ini
adalah MobileNetV2 yang diterapkan dengan pendekatan transfer learning. Model
kemudian dilatih dengan konfigurasi hyper-parameters, yaitu variasi learning rate
dan jumlah epoch. Model kemudian diuji menggunakan confusion matrix.

Hasil penelitian menunjukkan bahwa model dengan hasil pelatihan terbaik
diperoleh pada kombinasi learning rate 0,001 dan 75 epoch dengan akurasi
pelatihan mencapai 99,19%. Sedangkan hasil pengujian terbaik diperoleh pada
kombinasi learning rate 0,001 dan 75 epoch dengan hasil confusion matrix berupa
akurasi 85,63%, presisi 88,50%, recall 85,63%, dan F1-Score 85,60%.

Kata kunci: Motif Batik, Convolutional Neural Network, MobileNet, Transfer

Learning
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ABSTRACT

Batik is one of Indonesia's cultural heritages that has been recognized by
UNESCO and has a variety of patterns spread across regions from Aceh to Papua.
Each Batik pattern possesses unique characteristics that reflect the cultural identity
of its origin. However, manually recognizing and classifying these patterns presents
a significant challenge, especially given the vast diversity of existing motifs. This
study aims to develop a Batik pattern classification model using the MobileNet
variant of Convolutional Neural Network (CNN) architecture, enhanced with
Transfer Learning.

This research utilizes Batik pattern images sourced from a publicly
available dataset on Kaggle, comprising a total of 800 images categorized into 20
distinct Batik classes. The CNN model developed in this study is based on
MobileNetV2, applied through a Transfer Learning approach. The model was
trained using various hyper-parameter configurations, including different learning
rates and epoch counts. The model's performance was evaluated using a confusion
matrix.

The research results indicate that the best training model was achieved with
a combination of a 0.001 learning rate and 75 epochs, yielding a training accuracy
of 99.19%. Meanwhile, the best testing results were obtained with a combination of
a 0.001 learning rate and 75 epochs, with the confusion matrix showing an
accuracy of 85.63%, precision of 88.50%, recall of 85.63%, and F1-Score of
85.60%.

Keywords: Batik Pattern, Convolutional Neural Network, MobileNet, Transfer

Learning
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Batik adalah salah satu warisan budaya tua dari Indonesia yang sudah diakui
secara resmi oleh United Nations Educational, Scientific and Cultural Organization
(UNESCO) sebagai salah satu warisan dunia dan dimasukkan sebagai Karya Agung
Warisan Kemanusiaan untuk Budaya Lisan dan Nonbendawi (Masterpiece of the
Oral and the Intangible Heritage of Humanity) (Nuriyanto, 2022). Pada tahun 2015,
penelitian yang dilakukan oleh Bandung Fe Institut dan Sobat Budaya mencatat
sedikitnya terdapat 5.849 motif batik yang tersebar dari Aceh sampai Papua
(Fauziza & Kolina, 2022). Hal ini dilatarbelakangi oleh berbagai macam adat dan
budaya yang tersebar di Indonesia, serta kepercayaan yang mereka yakini di daerah
tersebut. Contohnya batik Ciwaringin dari Cirebon yang menampilkan desain yang
terinspirasi oleh nilai-nilai Islam dan motif alam, yang dibuat tanpa pola baku serta
menggunakan pewarna alami (Machdalena et al., 2023). Contoh lain seperti batik
Sumenep dari Madura yang menampilkan motif asimetris dan warna yang
merepresentasikan alam, dengan desain yang dipengaruhi oleh nilai-nilai religius
dan budaya lokal (Triandika, 2023). Keberagaman motif inilah yang menunjukkan
betapa kaya identitas dan karakteristik budaya daerah di Indonesia.

Saat ini perkembangan batik sudah memasuki era industri. Pembuatannya
kini lebih mengandalkan teknologi mesin dan komputer, membuat prosesnya
menjadi lebih cepat dan motif yang dihasilkan lebih beragam, termasuk batik
tradisional dengan motif daerah dan batik modern dengan elemen grafis tambahan.
Perkembangan ini sebenarnya tidak membawa dampak buruk terhadap eksistensi
batik di Indonesia. Perkembangan teknologi juga membawa peran penting dalam
menjaga dan memproduksi motif batik tradisional. Misalnya penggunaan software
Jbatik untuk membantu para perajin menciptakan kembali motif tradisional
(Gondoputranto & Dibia, 2022). Namun hal ini akan berdampak kepada pelestarian

motif batik tradisional itu sendiri, karena banyaknya jumlah motif batik yang



dihasilkan dari produksi batik modern, juga upaya pengenalan dan pelestarian motif
batik tradisional kepada masyarakat yang berkurang.

Banyak upaya yang dapat dilakukan untuk melestarikan dan mengenalkan
motif batik. Beberapa upaya yang bisa dilakukan antara lain, melakukan lokakarya
dan program konservasi budaya (Lestari et al., 2023), melakukan kunjungan
edukasi ke museum batik (Zulfa et al., 2023), atau mengenalkan lebih dini kepada
anak-anak dengan kegiatan terkait batik (Zubaedah & Hidayah, 2023). Upaya lain
adalah dengan memanfaatkan teknologi seperti internet, sehingga memudahkan
akses informasi tentang motif batik Indonesia. Namun kendala yang dihadapkan
adalah mengidentifikasi motif batik yang baru ditemui. Terutama untuk masyarakat
awam atau turis yang belum memiliki pengetahuan tentang motif batik. Muwafiq
mengatakan penyebabnya dikarenakan beberapa motif batik memiliki banyak
variasi, bahkan terdapat motif yang hampir serupa antar daerah (Azmi et al., 2023).
Oleh karena itu, diperlukan suatu cara efektif untuk melakukan proses identifikasi
tersebut. Salah satunya adalah dengan identifikasi secara otomatis menggunakan
teknologi deteksi citra motif batik.

Deteksi citra motif batik adalah memanfaatkan citra atau gambar dari
sebuah motif batik untuk kemudian diambil informasinya dan diproses untuk
keperluan tertentu, seperti klasifikasi. Klasifikasi citra motif batik akan
memungkinkan proses identifikasi menjadi lebih mudah. Proses pengambilan
informasi dari sebuah citra dan menghasilkan sebuah kesimpulan dapat
menggunakan teknologi machine learning untuk mempermudah proses identifikasi
motif batik secara otomatis. Salah satu teknologi pada machine learning yang
sesuai dengan kasus ini adalah Deep Learning.

Deep learning adalah salah satu bagian dari machine learning yang
berfokus pada penggunaan model dengan banyak lapisan untuk memproses dan
memahami data kompleks. Salah satu arsitektur deep learning kini yang banyak
digunakan untuk melakukan pemrosesan citra dan klasifikasi adalah Convolutional
Neural Network (CNN) (Syahputra et al., 2023). CNN merupakan sebuah arsitektur
dari deep learning yang mengambil gambar input dan memberikan nilai penting

(bias dan bobot yang dapat dipelajari) ke berbagai objek dalam gambar,



membedakannya satu dari yang lain. CNN memiliki beberapa jenis arsitektur yang
dikembangkan dengan tujuan tertentu, seperti arsitektur MobileNet, AlexNet,
ResNet, dan VGG16 (Gulzar, 2023).

Untuk membantu proses pembelajaran model, proses membangun model
dapat menggunakan pendekatan transfer learning. Transfer learning adalah teknik
di mana model yang telah dilatih untuk satu tugas digunakan sebagai awal untuk
mengembangkan model untuk tugas lain yang terkait. Teknik ini memungkinkan
penggunaan fitur dan struktur model yang telah dipelajari pada dataset yang
berbeda, sehingga mengurangi waktu pelatihan dan kebutuhan dataset yang besar
(Gupta et al., 2022).

Pada penelitian ini penulis tertarik untuk mengimplementasikan algoritma
Convolutional Neural Network (CNN) varian MobileNet untuk klasifikasi motif

batik menggunakan pendekatan Transfer Learning.

1.2 Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikan, rumusan masalah yang

penulis ajukan adalah sebagai berikut:

1. Bagaimana mengimplementasikan arsitektur Convolutional Neural
Network (CNN) varian MobileNet menggunakan Transfer Learning
untuk klasifikasi motif batik?

2. Bagaimana performa dari model yang telah dibuat untuk melakukan
klasifikasi motif batik?

1.3 Batasan Masalah
Adapun batasan masalah penelitian ini adalah:
1. Aursitektur deep learning yang akan digunakan adalah Convolutional
Neural Network (CNN) varian MobileNet,
2. Data citra motif batik yang akan digunakan sebagai data latih, data
validasi, dan data uji merupakan data open public yang didapat dari situs

Kaggle.



1.4 Tujuan Penelitian

Sesuai dengan rumusan masalah yang telah dijelaskan, maka tujuan dari

penelitian ini adalah:

1. Mengimplementasikan arsitektur Convolutional Neural Network
(CNN) varian MobileNet menggunakan metode Transfer Learning
untuk klasifikasi motif batik berdasarkan daerah asalnya.

2. Menentukan nilai parameter yang optimal untuk model dalam

melakukan klasifikasi motif batik.

1.5 Manfaat Penelitian

Berdasarkan latar belakang yang telah dijelaskan, maka dengan

dilakukannya penelitian ini diharapkan:

1. Mengimplementasikan arsitektur Convolutional Neural Network (CNN)
varian MobileNet dengan metode Transfer Learning untuk
mempermudah proses klasifikasi motif batik.

2. Menghasilkan model yang dapat digunakan untuk bahan evaluasi dan
penelitian yang baru.

3. Menambah wawasan penulis dan pembaca mengenai arsitektur CNN

dan metode Transfer Learning.



BAB V
PENUTUP

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan mengenai penerapan
convolutional neural network MobileNet untuk klasifikasi motif batik
menggunakan metode transfer learning dengan berfokus kepada hyper-parameters
learning rate dan epoch yang menghasilkan performa terbaik, baik dari segi
pelatihan maupun pengujian.

Dataset yang digunakan merupakan dataset yang diunduh dari situs Kaggle
dengan 20 kelas dan total gambar sebanyak 800 gambar. Setelah itu data dipisah
menjadi data latih, data validasi, dan data uji. Masing-masing data dilakukan
preprocessing, berupa augmentasi untuk data latih dan normalisasi rescaling
kepada ketiga data.

Setelah diterapkan preprocessing, model dibangun dengan metode transfer
learning. Basis model menggunakan arsitektur MobileNetV2 yang kemudian
disesuaikan dengan dataset yang dimiliki. Setelah model dibangun, dilakukan
proses pelatihan dan pengujian. Model mendapatkan hasil pelatihan tertinggi pada
learning rate 0,001 dengan epoch 75 dengan akurasi pelatihan mencapai 99,19%.
Sedangkan hasil pengujian menggunakan confusion matrix, didapatkan hasil
tertinggi pada learning rate 0,001 dengan epoch 75 dengan akurasi 85,63%, presisi
88,50%, recall 85,63%, dan fl-score 85,60%. Hal ini mengindikasikan bahwa
model memiliki CNN memiliki kemampuan cukup baik dalam melakukan
klasifikasi terhadap motif-motif batik, namun masih belum maksimal. Masih
terdapat misklasifikasi motif batik, dikarenakan terdapat motif batik yang hampir
sama dengan yang lain, dan jumlah data latih yang sedikit mempengaruhi performa
model.
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5.2 Saran

Berdasarkan hasil penelitian ini, masih terdapat beberapa kekurangan
didalamnya. Beberapa saran yang dapat dijadikan perbaikan penelitian berikutnya
yaitu:

1. Menggunakan jumlah data yang lebih banyak, terutama pada jumlah data
latih dan validasi, untuk menghindari underfitting model dan misklasifikasi
motif batik.

2. Menggunakan base model lain, seperti ResNet, AlexNet, atau lainnya untuk

mendapatkan perbandingan performa model dengan parameter yang sama.
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