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ABSTRACT

Papuan batik motifs began 1o appear in 1984 and are only known in general by one.
name, namely Papuan batik, even though these various motifs can be classified
occording to the region of origin, culture and flora and fauna that have meaning.
local wisdom of the community. The ability to recognize each batik motif from
Papua requires experience and knowledge from certain circles, so that knowledge
and meaning are maintained, a tool | nlﬂulfy various batik motifs
l)r(éendmwmhmohfx,




BAB I

PENDAHULUAN

{Marthen & Mambraku, 2014). Kemampuan mengenal ragam motif dan corak
ini membutuhkan pengalaman dan hanya pada kalangan tertentu yang memiliki
pengetahuan tersebut, agar kemampuan itu tidak hilang dan dapat digunakan



[

oleh masyarakat swam maka dibutuhkan tools yang dapat digunakan mengenal
dan mengklasifikasi motif batik dari Papua. Kemajuan computer vision saat ini
salah satunva melalui metode Deep Learning dapat melakukan tugas klasifikasi
motif batik dari Papua tersebut

Deep learning merupakan bagian dani Machine Learning yang saat imi
sedang dikﬂnb&n@hﬂ, de:ngnn_m&u h:l:u@hga dasar jaringan saraf tiruan
keluarn. Denm‘ﬂﬁm kn_nqmtunsi. chhﬁﬂ}:l.ug besar dan baerbagm
‘kinerja yang semakin lebih baik. Metode yang sering digunakan adalah metode
Comuwlutional Newral Network (CNN). CNN adalah ‘pw idari
Multilayer Perceptron (MLP) yang didesain untuk mengolah data dua dimensi,
NN memiliki kedalaman Juringan yang tinggi dan banyak diapli::hi‘p_’uh data
ﬁm {Eks Putra, 2016).
Penclitian vang memanfaatkan deep learning mhhhmtﬂ dilakukan dalam
pengolahan gambar dalam mengenl kembali motif st corak batik.
menggunakan algoritma CNN dalam mengklasifikasi motif batik yang

dikombinasikan dengan Grayscale me an husil ujicoba nilai akurasi yang

heda antara menggunakan CNN dan kombinasi CNN dengan Grayscale, akurasi
menggunakan CNN adalah sebesar 65% sedangkan kombinasi CNN dengan
Grayscale memberikan akurasi yaitu 70%, hasil ini menunjukkan warna batik
memiliki pengarub pada kinerja klasifikasi citrak batik berbasis CNN (Mawan,

2020). Penelitian lain yang mengembangkan proses klasifikasi menggunakan



CNN menggunakan arsitektur GeogleNer dan Residwal Network menunjukkan
bahwn arsitektur GoogleNer dan Resicua! Network membutuhkan waktu
komputansi yang lebih lama sehingga proses eksekusi lebih lamba
dibandingkan dengan arsitektur IncRes-2 vang mampu mengklasifikasi motif
batik dengan akurasi dan komputansi yang lebih baik (Wicaksono et al.. 2017),
Penelitian lain yang me!akum-m ‘motif batik menggunakan CNN
dengan arsitektur VGC-16 dan VGC-19 dengan  memanfaatkan  data
augmentation telah memberikan peningkatan akurasi hingga 9% dan akurasi
elussifier non-augmentaed berkurang hingga 21%, hal ini dapat disimpulkan
berarti VGC-16 atau VGC-19 berkinerja lebih baik pada data yang diputar
‘daripada data yang dibesarkan. penelitian belum dapal menggeneralisic model
pada dataset non — split dan akurasi yang diperoleh masih rendah disehabkan
terjadi overfitting antara data latih dengan data training. pengukuran kinerja
lassifier akan lebih baik jiks menggunakan dataset yang sama (Agastya &
:,Slujj:nntﬂi 2018), pada penelitian klasifikasi batik lain yang menggunakan model
arsitekiur VGGG dapal ditingkatkan mencapai 98.96% dengan melakukan
augmentasi data dari yang sebelumnya 95 83% fanpa augmentasi data.

{delapan) jenis :ILLE;n‘IEﬂl.I.l.S-i ynng dﬂmfnmpdkkﬁﬁ menjadi 2 (dua) kombinasi
yang akan menambahkan data yang awalnya 50 gambar pada tiap kelas pada 5
kelas batik dan setelah augmentasi menjadi 100 gambar pada tiap kelasnya.
i Khasapah et al., 2020). Penelitian lain vang memanfaatkan feature augmentas

data mengmmakan aristektur Resnet50, yung memberikan penambahan dari



dataset asli sebanyak 300 buah gambar memperoleh 1200 buah gambar hasil
dari 4 (empat) jenis sugmentasi data yaitu memperbesar, memutar, horizontal
dan vertical clip. Hasil accuracy yang diperoleh mencapai 96% dan
menunjukkan skema augmentasi data memberikan hasil yang baik. (Negara et

sel yang dibagi w Ihﬂﬂm yoitu BO%S
bt dan 10% untuk testing sehingga dari ko

fataset training adalah 248 batik tulis dan

Generator milik APl Keras. Dualam penelition ini menvimpulkan bahwa
augmentasi data menambahkan akurasi pada dataset yang terbatas (Putra et al.,
2021).




Teknik Transfer Learning memberikan kemudahan untuk dataset yang tidak
banyak. dengan memanfaatkan model CNN yang telah dilatih dengan dataset
yang banyak dan memanfaatkan layer klasifikasi menyesuikan bobot dataset
yang baru, sehingga tidok membutuhkan waktu yang lama dalam training data.
Selain teknik transfer learning, penelitian ini memanfaatkan data augmentasi
dalam improvisasi ffaining dats, sugmentasi data akan membuat data baru
dengan melakukan transformasi dari data sebelurmnya, transformasi image yang
dlhhlhﬂ‘dﬂl'lﬂmmm.mm ﬂippinﬁmppﬁrgﬁhinn}'ﬂ ( Xue et
al., 2016) . Dataset dalam penelition akan mengumpulkan image batik dari
beberapa klasifikasi motif dan dserah asal pembatik di Provinsi:Papua dan
]‘.Ipq:l. Barst, vang aknn disusun dalum beberapa kelas. Minimal m -
masing kelas dapat diperoleh 50 image batik dengan jumlah 4 kelas yaitu batik
Asmat. batik Raja Ampat. batik Cendrawasih dan_batik Tifs Honai. Jumlah
kelas batik dari Papua mungkin saja akan berkembang dengan cksplorasi pada
heherapas motif dan daerah lain di wilayah Papua dan Papua Barat, Dari jumlah
augmentasi image sehingga dapat menumbahkan jumlah dataset untuk
i ahﬂ: dari model augmentasi

ditruining. Pengujiannya a
data yang telah dilakukan. Selain menemukan model dalam klasifikasi batik

dari Papua, tantangan dalam penelition ini masih sulit ditemukannyva dataset
batik dori Papua, sehingga penelitian ini diharspkan dapat memberikan

sumbangan dalam terbentuknya dataset kiasifikasi motif batik dar Papua.



1.2. Rumusan Masalah
masalah yang digunakan sebagai beriut :
a. Bagaiaman teknik transfer learning mengoptimalkan model dengan dataset

b. Memperoleh model augmentasi image yang meningkatkan akurasi klasifikasi
image
digunakan

a. Terbentuknya dataset yang memuat motif batik dari Papua



1.5 Manfaat Penellitian

Hasil penelitain in diharapkan dapat berkonstribusi dalam variant model
pengenalan Kiasifiknsian motif butik secara system dan mendorong adanya
upaya dalam mendokumentasikan tik dari Papua yang merupakan




BAB I

TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Tinjauan Pustaka

Uswatun (2020} telah melakuks elitian untuk mengetahui pengaruh

dllil:l.lgﬂrﬂinﬁ A1 _--"-._:_ly nak: |

g menggunaks
1 SURF, Walaupun
 dupat mencapai relatif
yang finggi. Hal ini dapat . itur menggunakan model
ransfer learning dapat menangani perubahan varian pada motif baik sebaik model
SIFT dan SURF. Ekstraktor VGG 16 pra-terlatih lebih efisien dari SIFT dan SURF
bag of words (BoW) karena tidak memerlukan segala bentuk pemasangan data atau

pelatihen dengan dataset Batik. Sementara iu. SIFT / SURF membutuhkan

pengelompokan Batik SIFT / SURF deskriptor untuk membangun kosa kata visual,



Selain itu, VGG 16 extractor dapat dijalankan secara pararel di GPU untuk lebih
lanjut mengurangi eksekusi wakiu. VGG16 sebagai fitur ekstraksi mencapai nilai
akurasi rata - rata 89 + 7% sedangkan model SIFT dan SURF mencapai rata — rata
8% + 10% dan 88 = 8%,

Artha  (2018) melakukan peneliion mengklasifiksi pola  batik
menggunakan model VGG-16 dan’ VGGI akukan Augmentation data,
VGG-16 dan VGG-

setelah classifier dilatih
Keakuratan classifier non-augmented hanya berkurang hingga 21%, itu berarti
VGC-16 atau VGC-19 dapat lebih menangani data yang diputar daripada data yang
diskalakan.

Wicaksono (2017), penelitian ini mengklasifikasi berbagai motif batik

menggunakan Deep learning dengan metode Comvalutional Newral Network yang



10

digabungkan dengan GoogleNer dan Residua! Network Dari hasil pengujian
akursai dan waktu proses, Arsitekiur IncRes-2 memiliki akurasi van lebih baik
daripada GoogleMet dan Residual Network, Arsitektur IncRes-4 memiliki vang
tercepat wakitu eksekusi 636 ms vntuk satu gambar, ini memiliki waktu tercepat
eksekusi karena memerlukan lebih sedikit komputasi dan pengurangan jumlah
modul IncRes, sednnghu Iucﬂes-l-m?mﬂmcnﬁlikj nkurasi paling tinggi
tidak bepitu banyak wakiu komputasi yang berbedn pada 733 ms per gambar.
Bahwa peningkatan  ukuran output  dikonvolusi awal ﬂﬁm IncRes-3
mempengaruhi lebih [ama waktu perhitungan, dan juga dengan jumiah yang lebih
besar jumlah saluran keluaran pada Inception Googl eNet yang disesuaikan dengan
arsitektur IncRes-1 juga menyedidkan lebih luma, tetapi kedon arsitektur memiliki

akurasi yang lebih rendah dari arsitektur IncRes-2. GoogLeNet dan Residual
Jaringan memiliki waktu eksckusi vang lebih laumbat karena iﬂuanya
miembutithkan lebih banyak wakiy komputasi dengan lebih dari 0.8 detk untuk
setiap gambar di GoogleNet dan lebih dari 2.2 detik ke Residual Network 50
yang menmang memilki ks jaringan yang b besar

Rochman m'} melakukan penelitian munﬂunﬂtﬂ.n pretrained madel
pada CNN untuk klasifikasi ordo tumbuhan dengan input menggunakin citra daun
pada 8 kelas orto tumbuhan dengan jumlah dataset awalnya masing — masing 200

image dengan menggunakan beberapa arsiterktur, untuk model VGGL6 dam
ResNet5) dengan ukuran data input 224x224 piksel don model frception-v3
menggunakan input ukuran dataset 200x200 piksel. preprocessing  dataset

dilakukan dengan rotae dan flip yang memperoleh penambahan dataset pada
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masing — masing kelas menjadi 600 citra. 3 Model yang digunakan pada proses
Classification dilakukan fine tuning. Pengujian pada penelitian dilakuksan dengan
40 iterasi dan ukuran bacth sebesar 32, dataset untuk proses trining menggunakan
sebanyak 3360 citra dengan mengambil dari masing — masing kelas 420 citra dan
validasi dilakukan dengan 1440 citra dengan.masing — masing |80 citra pada tiap
kelasnya. Diperoleh dalam penclipan, model ResNet memberikan akurasi pada
proses validagiiee 57, SMET RSN SEND, raotliBlion pads iteasi yang
sama miemberikan akurasi sebesar 88,9% scdangkan model VGG tidak memberikan
ﬁhjmg'bmk pada paﬂhrdmgnn akurasi dlﬁ]ddalmﬂkedﬂ

Tammina (2019) dalam penelition klasifikasi biner untuk binatang anjing
dan kucing yang membandingkan hasil accuracy antars model CNN denpan
mlleﬁntw yang menggunakan fine tune dan augmentasi image. Dataset
yang Lili‘pﬁﬂ berisi 2500 data gambar anjing dan kucing vang 5000 data sebagi
dilakukan dengan Zoom_range memperbesar ga.nﬂur, ‘memuinr, melebarkan,
menggeser dan merubah ukuran skala gambar ide untuk mengrugmentasi data
gambar-agar memperoleh gambar dengan senmﬁn-_&u)ﬂ_-iiengnn perubahan dan
ukuran lnin tanpa merusak data data ashi; Kedua model tersebut memberikan hasil

validasi dar 2000 data gambar sebagai data latih, Augmi

yang signifikan pada model CNN memberi hasil accuracy 72,40 "o tanpa
ougmentasi, dengan model CNN menggunakan augmentasi memberikan hasil
T9.20% dan model arsitektur VGG16 yong menggunakan fine tuned dan

augmentasi pada gambamya meberikan hasil akurasi sebesar 95400,
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Putra (2021) yang memanfaatkan arsitektur CNN MobileNetV2 dengan pre-
trained transfer lesrning dalsm mengklasifikasikan batik tulis dan batik cetak.
memberikan akurasi pada training sekitar 96,91%, dan akurasi pada validasi sebesar
94,74%. Saat pengujian dengan data yang belum dikenali model memberikan
akurasi 87,5%. Penelitian ini menggunakan$

46 image sebagai dataset yang dibagi



1.2, Keasllan Penelltinn

Tabel 2. | Matriks literatur review dan posisi penelitian

Klasifikasi Motif Batik Papus Menggunakan Deep Leaming

No | Judul Pencliti, Media | Tuunn Penelition e Perbandingun
Puhbl
Tahug* | |

|| Batik Gultom, Peneliti Dengan ekstraksi Motif batik pada Pada penelitian ini akan
Classification Yohanes., melakukan feature transfor dotaset sering mengounakan arsitektur
Using Deep Masikome | klasifikasi pola | learning hasil tumpang tindih sats [ MobileNetV2 dengan
Convolutional Rian Josun, | batik model VGG16 sama |dim dan: triinsfer leamning dan
Network Transfer | Arymurthy, | menggunakan relatif lebih tinggi | ditempatkan pada fime tuning dengan
Learning Anmipi | membandingkan | dibandingkan label yang berbeda: [ mengounakan feature

Mumi., model VGG 16 | model berbasis secara bersaniaan, sugmentation dan
Journal of 2 | dengan SIFT dan SURF hal ini ‘perubahian skala untuk
Sciencaand | architectur yang dapai membingungkan optimasi dalam
Information. | transfer learning | disimpulkan babwa | dalam klasifikasi batik.
2008 n model transfer fearning pmgkhﬂ.ﬁkas RES i
:ﬁberhnsis dapat menangani | selama training dan
SIFT dan SURE. | perubahan varian menyebabkan
pada motif baik generaliasi yang
sebaik model SIFT | kurang akurat.

2 | Batik Agastya, | Melakukan Penelitian dilakukan | Diperolch dalam | Pada penelitian ini akan
Classification Made klasifikasi corak | dalam 3 skenurio, | peneliton i1 gagal | menggunakan arsitektur
Utilizing Deep Artha., batik Pertama dilakukan | menggeneralisic MobileNetV2 dengan
Learning Setyanto, menggunakan percobaan  dalam transfer learning dan




Tabel 2.1. Matriks literatur review dan posisi penelitian (Lamjutan)

No | Judul Peischic, Madin: || Fugus Pesclitan mm Xl || Pobwmdias
Publikast, dan
Tos A
Technigues and Arief, VGEG-16 don dataset  Non-split. | model doteset | fine tuning dengan
Data ICITISEE, |NGG-19 dengan | kedua  percobaan | non-split dan akurasi | menggunakan feature
Augmentation 2018 melakukan rotasi | dalam dataser split | yang sangat réndah, | augmentation dan
Tmage dan dan vong terakhir | hal itw disebabkan | perubahon skala untuk
perubizhan scala | evaluasi keakuratan | karena \overfitting | optimasi dalam
gambar vang diputar | dengan data training. | klasifikasi batik.
dan diskalakan.

3 | Implementation of | Chan Mengetahui Akurasi klasifikasi | Penelition memiliki | Pada penelitian ini akan
Dta Uswatun pengarh batik menggunakan | dataset sebanvak menggunakan arsitektur
Augmentation Khasanah, implementasi Model pre-traimed | 500 image'dalam § [ MobileNetV?2 dengan
Convolutional dkk The 8% | augmentasi data | VGG16 dapat kelas, umtuk transfer learning dan
MNeural Network Intemnational | menggunakan ditingkatkan dengun | memperoleh fine tuning dengan
for Batik Conference | model VGG16 | menerapkan seneralisasi butuh menggunakan feature
Classificarion on Cyber dengan tranfer | augmentas: data. lehih datmsel | augmentation dan

and IT learning dalam untuk al perubahan skala untuk
Service’ mengklasifikasi akurasi pengaruh optimasi dalam
Management | batik augmentisi klasifikasi batik.
{CITSM) on

Virtual,

Oectober 23 =

24, 2020

4 | Klasifikasi Farrel Penelitian im arsitektur CNN Penelitian ini Penelitian yang akan
Eeaslian Batik Athaillah menggunakan MobileNetV2 menggunakan 366 | dilakukan akan




Tabel 2.1. Matnks literatur review dan posisi penelitian (Lanjutan)

No | Judul Pencliti, Mcdia | Tujuan Penclitizn wmmmm Perbandingan
Publikasi, dan Q
Tahun
Mengounakan Putra dkk, arsitertur C NN dengan pre-trained | image Sebaga membandingkan akurasi
Algoiglma 2021 Sixth_|/MobileNetV2 | transfer learming dataset yﬁngad_i_bﬂp' dari tap — Iiip
Jaringan Saraf International | dengan pre- memberikan akurasi | menjadi 3 bagiin augmentasi yang
Konvolusi dengan | Conferénce | trained tronsfer | pada training sekitar [ yaity 802, untuk dilakukan,
Metode on | learming dan 06,91 %, dan akurasi | traming, 108 untuk
Pembelajaran Informatics | melakukan pada validasi validasi dom 10%,
Transfer and augmentasi data | sebesar 94,74%, untuk testing
Computing | untuk Saal pengujian sehinggh dari
{ICIC) mengklasifikasi | dengan dota yang | komposisi fersebut.
batik 1ulis belum dikenali diperoleh dotaset
dengan batik midel membenkan | traiming adalsh J48
cetak akurnsi 87.3%. batik tulis dan 205
batik cetak. dataset
validasi adalah 3 |
batik tulis dan 26
batik cetak dan
dataset pengujian
adalah 31 batk tulis
dan 25 batik cetak.
“Diengan dataset van
tidak besar ini uﬁlu :
mencegah terjadinya
overfitting dan

menambah variasi
data, penelitian ini




Tabel 2.1. Matriks literatur review dan posisi penelitian (Lanjutan)

No | Judul Pencliti, Mcdia | Tuyuan Penclitian wmmmm Perbandingm
Publikast, dan
Ts l
meelakukun
augmentisi data
mengubah keaslian
datanya
5 | Modified Wicaksono, | Penelitian im Dalam arsitekiur akan Pada penelitian ini akan
Convolutional Ardian mengklasifikast | mengklasifikasi dirancang lebih menggunakan arsitektur
Neural Network | Yusuh. dkk, | berbagai motif | citra motif batik efisien untik MobileNetV2 dengan
Architecture for Journal of | batik dapat menggunokon | menghemat wakiy | transfer leaming dan
Batik Motif Image | Science, Vel | menggunakan model incRes komputass, dan juga | fine tuning dengan
Classification 2. No. |, mmg dengan nkurasi PenEEUTTAnn menggunakan feature
2017 dengan metode | mencapai 70.84% Jarin augmentation dan
Convolutional | dengan wakiu tronsfer ata fine- perubahan skala untuk
MNewaral Network | komputasi 733 ms. | tuning bobit optimasi dalam
yang konvolusi dun Klasifikasi batik.
e gkan dataset lain yang
GoogLiet dan Sttt o
h i untuk
Network yang _ dan
dikenal degnan an yang
IncRes lebih baik.




Tabel 2.1. Matriks literatur review dan posisi peneliian (Lanjutan)

No | Judul Penclitn, Media | Tuguun Penclition
Publikasi. dan
Tahun
6 | Transfer Learning | Rupa Patel | Penelitian ini
With Fine - dkk, bermaksud
Tuned International | mengklasifikasi
MobilenetV2 For | Ceonference | image jaringan
Diabetic for reting mata
Retinopathy Emerging uniuk
e Technology | menganalisa
(INCET) ingkat
Jun 5-7, keparahan
2020. sehing za
mmyy_huhkan
mmg,pmkﬂn
pretrained
transfer learning
dengan model
MaobilenetV2
yang dikustom

'Tramﬁu learning
m@lmrm;

kelas dengan
menggunokan
maode] pretrained
MobileNet'v2
sehagai ektractor
dan menambahkan
softmax pada
klasifikasi
memberkan akuras
T0% dan
memberikan akurasi
yang lebih tinggi
selelah dilakukan

gambar DR dalam 5.

Y

Perbandimgan

Pendekatan ini dapat
pgunakan

men

ukuran keei!

Pada penelitian ini akan
menggunakan arsitektur
MohileMetV2 dengan
transfer learning dan
fine tuning dengan
menggunakan feature
augmentation dan
perubahon skala untuk
ptimasi dolam
sifikasi batik,
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2.3. Landasan Teorl

131 BATIK

UNESO Sejuk tanggal 2 Oktober 2009, telah menetapkan Batik Indonesia
yang dengan keseluruban teknologin prses pembustan serta pengembangan motif
dan budaya sebagai Warisan Kemanusisanuntuk Budaya Lisan dan Nonbendawi

kiasifikasi, tahap pembelajaran :
sedangkan tahap pengklasifikasian adalah menggunakan model klasifikasi untuk
memprediksi label kelas dari suatu data. Pengklasifikasian atas motif batik saat im
masih mengandalkan pengetahuan dan pengalaman manusia yang memahami motif
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batik yang berpotensi salah, dengan algoritma klasifikasi data dapat membaniu
dalam pengklasifikasian motif batik.

233 Convolution Neural Network

CNN adalah jenis artificial Neural Network (ANN) feed-forward dimana

masing — : o

Perceptrons (MLP)L. Deep learning secara khusus menggunakan newral network
dengan jumlah parameter yang lebih besar, dan menjadi salah satu teknik yang
populer (Balaban, 2015). Deep leaming memiliki arsitektur yang bertingkat
(layered) dengan parameter fertentu, terdapat sebuah loss function yang berguna



untuk memetakan sebuah vektor menjadi nilai skalar, memiliki algoritma optimasi
sebagai pendukung dari loss function tersebut. Jumlah data pada saal proses training
akan sangat berpengaruh pada model yang dihasilkan, semakin banyak jumlah data
akan memberikan kualitas model yang lebih baik. Beberapa hal yang mengangkat
populanitas deep learning digunakan, yaitutingkat perkembangan kecepatan dalam
kemampuan komputans, bisya perangkat komputansi jauh lebih rendah dan
perkembangan dalam 2l goritma deep fearming (Deng, 2016),

235 Transer Learing

Transfer Learning merupakan proses peningkatan pembelajor dalam
meangani dsts baru melalui pengetahuan dari tugas terkail vang telah ditraining.
diketahui bahwa pemah mentraining klasifikasi sederhana mengenai sebuah objek.
maka dari hal tersebut kita bisa mmgklmiﬂkasiknn.-.u_hjek lain n'mt;_“iunakm
pengetahun yang telah diperoleh dari model tersebut, dalam hal in: yang ditransfer
adalah Tweight” yang telah dipelajari pada objek mm untuk melakukan
tugas baru. Pemicy proses ini adalah dengan menghisil performa yang baik
membutuhkan dain mm sedanglan jl,lm-hh lh.‘h yang tersedia masih
berjumlah sedikit atau hahkan belum terisbeli. Sehingga untuk menghemat agar
proses tidak dari awal, d-.r."ngan juin]nh data )"a.ng-tii.’:'n'ic banyak dan waktu proses
yang lama, maka dapat menggunakan pembelajaran terkati tugas yang pernah
dipelajari sebelumnya. Pelatihan bertujuan mengurangi terjadinya Cross Entrophiy,
dimaksudkan sebagai  foss function yang dapat memberikan gambaran tentang

seberapa baik proses pembelajaran berlangsung. Kebutuhan data dan komputasi
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network dengan hadimya tramsfer learning

23.0 Data Augmentation
nyak dalam penggunaan deep leaming
b 1 sedianya berbagai variasi

Dibutuhkan dataset dalam jumlah |

a,gm'd.npﬁrrm i ._-.:_._:illi _.___--_. i

o ColorJitering dilakukan dengan merubah faktor soturasi wama, kecerahan
dan kontrak gambar secara acak

¢ Noise dilakukan menambahkan noise dengan acak daro setiap piksel gambar

»  PC4 (Principel Componemt  dnalysos) Sinering  dilakukan  dengan

menambahksn gnmbar ashi dengan gaussion sebesar (0,0,1) pads gambar



baru

237 Arsitektur VGG1o
Pada tahun 2014 kompetisi ImageNet Large Scale Visual Recognition

| [T |

Gambar 2. | Layer VGG16



138 Arsltcktur ResnetS0

Dalam upaya meningkatkan akurasi sebush arsitektur  dilakukan
pendalaman suatu jaringan dengan menumpuk banyak layer. Pendalaman ini dapat
mengakibatkan gradient menjadi kecil schingga mempengaruhi kerja akurasi

Gambar 2. 2 Diagram Blok Algoritma ResnetS0



2.3.% Evaluasi Model

Tahapan berikutnya adalah evaluasi medel, dalam hal pemlitian ni
berhubungan dengan performa dari model yang digunakan dalam mengklasifikasi.
Adapun perangkat analisa yang umum digunakan adalah confission matric yvang
ditampilkan dalam bentuk tabel yang memberikan nilai pada prediksi dan label dari

modet kiasifikasi. Nustragi contusion matrix dapat terlibat pada tabel di buwah ini :

Tabel 2. 2 Confuision Matrix
T el N ebeED
P {sctual) | True Positive (TF) Falsa Negative (FN)
N (actual} | False Positive (FP) True Negative (FN)

Berikut penjelasan dan rumusan masing — masing parameter dimaksud di atas :

- Acewraey merupakan perbandingan antara jumnlah prediksi yang benar dengan
jamiah keseluruban prediksi benar dan salah, dapat diramuskan seperti. di
bawah i1

(TP-+TN)
S TP+ FP+FN £TN) . ()

-+ Precivion merupakan perbandingan antara pﬂ:ﬁhihulrpach sehuah label
dengan_keseluruhan prediksi benar atau salah pada lshel tersebut dapat

- Recall yang biasa disebu juga ﬂ:ﬂiﬁrﬁyﬂim.msukur kinerja model untuk
menghindari false negative, atau membandingkan True Positice atas Acswal
Paxitive Recall dengan rumus :

recall = L
T ) bt (3
- Fl-score merupakan kombinasi rata — rata dan presisi dan recall, dengan
rumus sebagai berikut :
e
FL=seore = rp PR+ E)



BABIIT

METODE PENELITIAN

3.1, Jenis, Sifat, dan Pendekatan Penelitian

3.2. Dataset yang digunakan

Datasel yang alam penelitian i merupakan diperoleh dari
beberapa sumber pada internet dan hasil pengambilan foto peneliti pada beberapa
took penjualan batik di Kota Sorong, yang diperoleh sekitar 40 - 60 image pada
masing — masing kelas, Adapun kelas dalam penelitian ini terdiri atas motif batik
Raja Ampat, motif batik Asmat, motif batik Tifs Honai dan motif batik

25



Cendrawasih dapat dilihat pada Tabel berikut 3.1 dan beberapa contoh motif dapat
terlihat pada Gambar 3.1 di bawah ini.

Tabel 3. | Tabel duta motif batik

Maotif Batik Jumlah Data

Motif Batik Cendrawasih 43 gambar
Motif Batik Tifa Honai 52 gambar
Maotif Batik Asmat 59 gambar
Motif Batik Raja Ampat 53 gambar




Muotif Tifa Honai

Gambar 3. | Beberapa Contoh Dataset Motif
Matif hatik terlihat pada Gambar 3.1 menampilkan motif yang non geometri dan

kesamaan motif pads masing — masing kelas cukup bemgam ehingga hal ini
menjodi tantangan dori penelitian ini.

Pada penelitian ini, dataset tersebut akan dilakulan split 80%: untuk data latih, 10%
untuk data validasi dan 10% untuk data test. Augmentasi data dilakukan pada data
latih yang diharapkan dapat memberikan pertambahan data sebagaimana terlihat

pada gambar 3.2 di bawah ini.
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i traning sebelumnya, layer ini pada
arsitektur tersebut diproses dan diperoleh informasi nilai loss, label yang diprediksi
dan probabilitas kelas. Untuk tugas baru, layer tersebut diubah menjadi layer baru
dan menyesuaikan dataset dan jumlah kelas yang baru.



3.4, Metode Anallsis Data

Penelition ini membandingkan 2 arsitektur CNN dengan pelatihan
menggunakan beberapa teknik augmentasi dan transfer learning untuk memperoleh
nilai akurasi vang terbaik. Teknik transfer leamning digunakan untuk optimasi layer

yang sering digunakan pada penalitian — penelitian sebelumnya. Dataset batik motif
lain tersebut cenderung berbentuk geometris dengan kesamaan pada masing —
masing kelas cukup tinggi.



Adapun dataset batik motif lain yang akan decompile menggunakan model
yang digunakan pada penelitian ini adalah Motif Ceplok. Motif Kawung. Motif
Parang, Motif Lereng dan Motif Nitik.

Tahap ini meliputi perancangan skenario sistem berdasarkan studi literatur
dalam pembelajaran dari perangkat lunak yang ada. Pada penelitian ini akan
menggunakan 2 arsitektur dengan 8 augmentasi data.

4. Data Preparation
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Tahap ini mengolah image yang diperoleh untuk disesuaikan kebutuhan
arsitektur CNN yang diguanakan padding dan resize image

5. Pretrained Model
Memuat arsitektur VGG 16 dan Resnet50 kemudian melokukan frezze laver

yang tidak digunakan

langkah yang dilakukan dalam melakukan penelitian dimuiai dari perumusan
permasalahan hingga pengambilan kesimpulan. Selain itu, langkah penelitian juga
perlu ditunjukkan dalam bentuk diagram alir langkah penelitian atou framework
secara lengkap dan terinci termasuk di dalamnya tercermin algoritma, rule,



n

sistem.

Berikut ini merupakan gambar 3.2 alur penelitian yang digambarkan dengan




BABIV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

Bab ini membahas pre-processing data, pelatihan data dan pengujian data yang
menggunakan arsitektur VGG 16 dan

Augmentation data serta fmage Standardizaion, Untuk proses normalization, dsta
data gambar di transform atau diubah secara acak menggunakan operasi berikut
yaitu Gravscale, Colorjitter, Randominvert, Random Resize, Random Rotation,
Randeam Affin. Random Horizental & Vertical, Rotation, Resizedrop, dan Flip.

EX)



Tabel 4.1 berikut ini menunjukkan nilai dan sugmentasi yang akan

dimodelkan vaitu :
Tabel 4. 1 Nilai sugmentasi data
Data Augmentasi Milai
Affine Degrees = 30, 70 translate = 0.1. 0.3 scale = 50% - 75%
Grayscale Random
Flip Horizonal, Vertikal
Inver Random
Colorlitter Brightness = 40%%, Contrast = 409, saturation = 40%, Hue
= %
Restre Size =256, scale = B0%
Ratation 45 derajat
Kombinasi|  |Resize, Rotation, Flip
Kombinasi [l | ColorJitter, Grayscale, Invert
Kombinasi [I1 | Kombinas) T don Kombinasi 11

Kemudian Standardizing Image. yaitu proses mengubah ukuran panjang dan
lehar pumbar menjadi 224 x 224, Tujuan dilakukonnya preprocessing tersebut yaitu
untuk meningkatkon jumlsh skuran kumpulan dat serts kuaditas citra, Sehingpa
niliti perform akurasi yang dihasilkon pada model menjadi bagns

4.2, Hasll Pemrosesan Diata
Berikut odalah hasil darl pengujion tentang pengarub adanya operasi
ougmentasi pada tahapan preprocessing data menggunakan arsilektur transfer

learning ResMet50 dan VGGG,



4.2.1 Hasll tralning dan validasl VGG 10 tanpa Augmentasi
Berikut adalah hasil performa dari model vang dibuat dengan menggunakan
arsitektur VGG16 tanpa proses augmentasi pada tahapan pre-processing.

‘.1.: lri.r“.-.l_._'l-.il. 1 ;-:1| _ -.:.-:.-

ResNet50 tanpa proses augmentasi pada tahapan preprocessing.



36

Traifveg and Validarion Lasses
Tralning s Vslidablon Aréu
racy

augmentasi
terbaik yang dapat menghasilkan model klasifikasi terbaik.



k¥

4.1.3.1. Hasll tralning dan valldas! dengan proses augmentasl
4.23.1.1. Random Affine

Berikut adalah hasil citra yang ditambahkan operasi Random Affine pada

proses augmentasi.

Gombar 4. 4 Hazil Random Affine

Dengan menambahkan operasi Random Affine pada proses augmentasi,
didapatkan nilai akurasi troining sebesar 59, 76% don akurasi milai validasi
sebesar 34, 55%. Sedangkan nilai training loss sebesar |04 dan validasi loss
sebesar 1,17 Hasil pengujian performn model dopat dilihat pada
gambar 4.5, Penambahan data yang bergeser dengan teknik Affine ini tidak
memberikan hasil training lebih baik tanpy augmentasi. hal ini disebabkan
noise pada data terlalu tinggi menyebabkan model bekerja sangat buruk

terlihat pada akurasi training yang rendoh dan loss vahidasi cukup tinggi.



Gambar 4. 6 Training on Y GG16 dengan Girayscale
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4.2.3.1.3. Flip

Operasi {lip yang ditambahkan dalam proses augmentasi terdin stas Mip
horizontal dan flip vertikal. Hasil image yang ditambahkan operasi flip sebagai
berikut

Gaombar 4, 7 Hasil Flip

Dari hasil penambahan operasi fiip pada proses sugmentasi. didapatkan
performa model akurasi pada training data sebesar 95.27% dan validasi data sebesar
78.79%. Sedangkan nilai loss yang dihasilkan yvaitu 0.15 untuk training data dan
068 untuk validasi data. Berikut Gambar gmfik yang menggambarkan hasil
pengujion model pada traming data. dan. validast datn. Dari hasil traiming dan
validasi, model tampak overfitting Earena hasil troinmg yang baik tapi tidak begitu

baik dalam validasinya,



Hasil pengujian performa yang didapstkan dengan menggunakan operasi
augmentasi inveri dapat dilihat pada Gambar 4.10 di bawah ini.
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Gambar 4. |1 Hasil Colorjitter

Untuk hasil pengujian performa model didapatkan milai akurasi sebesar
82.84% untuk traming datn dan 78.79% untuk validation dats, Sedangkan untuk
nilat foss yang diperoleh dari model, didapatkan sebesar (145 nilay training loss dan
0.67 untuk validation loss. Pada leknik augmentasi ini, factor vorianee tinggi
menyebabkan model pada training bekerja cukup baik tapi untuk validasinya tidak
lebih baik. Berikut Gambar yang menampilksn grafik securaey dan loss dan proses
training modl

“Treenimgg and vslidaten Loies 4 Trwining and Va!izaiimm Azuracy
| — i, lul__ .
. L] el oz

Ja .

\
: i ¥ ; b
T ! y
* N b |
i-bl | b
4l 0
% e

[
] ] 5 . - 7] " B i [ 1 1 T 1
P Epuck

Gambar 4. 12 Training on VGGL6 dengan Coloritter



4.2.3.1.0. Reslze
augmentasi dapat dilihat pada Gambar 4.13 Grafik hasil pengujian performa model
menggunakan Resize.

Triiig red Vbt Aieaniy Traitiing &Nl Vakaticn {oises

da data training sebesar 77.51% dan data
validasi sebesar 78.79%. Sedangkan nilai loss untuk training data sebesar 0.59 dan

validation dats sebesar 0.76. Berikut Gambar 4.14 grafik yang menampilkan



urasi untuk training sebesar

68.64% dan validation sebesar 78.79%. Sedangkan nilai loss vang dihasilkan dari
model adulah 0.73 untuk traiming loss dan 0.74 untuk validation loss, Berikut adalah
Gambar yang menampilkan grafik performa model menggunakan proses
augmentasi gabungan resize, rotation dan fTip. Nilai loss pada saat training dan
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validasi terlihat tinggi. hal tersebut memberikan kesimpulan bahwa model
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Gambar 4 16 Training on VGG 16 dengan Kombinasi Augmentasi 11

4.2.3.2.3. Penggabungan Kombinasi

Pada penggabungan kombinasi ini, model yang dibuat ‘menggunakan
penggabungan operasi augmeniasi pada model kombings) pertama dengan mode!
kombinasi keduy. Jadi, operasi nugmentasi vang digunakan dalam model ketiagn ini
¥aitu resize, pelation, lip horizontal, filip vertical, colarfitier, gravscale dan frvert

Berikut hasil eitra dari panggabungan kombinasi operasi proses augmentis: .

BE ; cEBES
Tl C T

Gambar 4. 17 Hasil Penggabungan Kombinasi | dan 11
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Untuk hasil performa model, dapat dilihat pada Gambar grafik
o i pada model kombinasi
pertama dan model kombinasi kedua.

e SR

|

) =

'

 augmentasi dilakukan pada arsitekiru
; ini dilakukan untuk
:mbandingkan model ya

operasi proses augmentast pada arsitektur ResNet50

-';-'.f-_u_ nakan masing-masing



4.1.4.1. Hasll tralning dan valldasl dengan masing — masing augmentasi
4.2.4.1.1. Random AfMne

Berikut adalah hasil citra yang ditambahkan operasi Random Affine pada
proses pugmentasi dengan paramater degreess (30, 70), translate (0.1. 0.3) dan scale

(0.5, 0.75).

Gambar 4. 19 Hasil Randfom A fine

Pennmbahan operasi Random Affine padn proses nugmentasi menghasilkan
nilii akorssi imining sebesar 62.72% don akurasi nilai validas: sebesar 63.64%.
Sedangkan nilal traning loss sebesar 1.018 dan yvalidass loss sebesar 1012, Hasil
pengujin performa model dapaf dilihal pada gambar Nilai loss yang tinggi pada

training dan validasi membenkan kesimpulan mode] underfitting.
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tasi, didapatka nilai akurasi untuktrining data Sebesar 78.70% dan
sebesar §1.82%. Sadmﬂnnlmtuk mlni loss vang dihssilkan dan

' mﬂlmdﬁmnuﬂ"muih inderfitting

Gambar 4. 21 Training on RestNet5( dengan Grayscale
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4.2.4.1.3. Flip

Operasi flip yang ditambahkan dalam proses sugmentasi terdini atas flip horizontal
dan flip vertikal, seperti pengujian sebelumnya pada arsitekiur VGG 16. Hasil image
yang ditambahkan operasi flip dupat dilihat dibawah ini.

Gambar 4. 22 Hasil Mip

Dhari hasil penambohan operasi flip pada proses pugmentssi, didapatkan
performa model akurasi pada training dati sebesar 75.15% dan validasi data sebesar
B182%. Sedangkan nilai loss vang dihasilkan vaitg 0.75 untuk tmiming data dan
0.72" untuk validasi data. Berikut Gambar grafik yang menggambarkan hasil

pengujian model pada training data dan validasi data,
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Gambar 4. 23 Training on RestNet50 dengan flip



4.2.4.1.4. Invert

Berikut hasil gambar ketika ditambahkan operasi invert pada proses augmentasi

dalam tahapan pre-processing.

Gambar 4. 24 Hasil frvert

Hasil pengujian performa yang didapatkan dengan menggunakan operasi
augmentasi invert dapat dilihat pada Gambar di bawah mi,

L Fainng an uyi Batiar Lawses Prasering Ard Vaislatien commmry

N — T
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Gambar 4. 25 Troining on RestNet30 dengan Invert

Berdasarkan Gambar grafik diatas, diketahui balwa nilai akurasi untuk

performa model untuk proses training deta sebesar 76.92% dan validasi data sebesar



T5.7T6%. Untuk nilai loss yang dihasilkan, didapatkan nilai loss training sebesar (.70
dan nilai loss validasi sebesar 0.72.
4.2.4.1.5. Colorjitter

Operasi Colorfitter yang digunakan dalam penelitian  menggunakan
paramater brightnes 0.4, contrast 04, satiiration 0.4 dan hue 0.2, Citra yvang

dihasilkan menggunakna pperasi tersebut dapat dilikat pada Gambar dibawah ini

Gambar 4. 26 Hasil Coloritter
Lintuk hasil pengujian performa model didapatkan nila akurosi sebesar

745606 untuk troining dsts dan 81.82% untuk validation data. Akurasi pada
validation: datu lebih tinggy dibandingkan dengan akurasi pada data trining.
Sedangkan untuk nilai loss yang diperoleh dart model, didspatkan sebesar 0.81 nilai
training loss dan (.78 untuk validation loss. Berikut Gambar yang menampilkan

grafik nccuracy dan loss dari proses training model
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79.29% dan validasi data sebesar 84, angkan untuk nilai loss dari proses
training model didapatkan, nilai training loss scbesar 0.74 dan validation loss
sebesar 0.74.



4.2.4.1.7. Rotation
Berikut hasil gambar ketika ditambahkan operasi rotation pada proses

augmentasi dalam tahapan pre-processing.

Gambar 4, 29 Hastl rotation

Dengan menggunakan operasi Rotation pada proses augmentasi didapatkan
performis model untuk nilai akurasi pada data troining Sebesar 70.4 1% don data
valrdasi sebesar 81.82%. Sedangkan nilni loss untuk training data sebesar 0.81 dan
validation data sebesar 0.8(0. Benkui Gambar | grafik yang menampilkan performa

tingkat akurasi dan loss siat proses training model.
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Gambar 4. 30 Truining on RestNet50 dengun Rotation
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4.1.4.1. Hasll tralning dan valldas! dengan kombinasl angmentation
Percobaan kombinasi operasi sugmentasi yang dilakukan pada arsitektur
VGG16, juga diterapkan pada arsitektur ResNet50. Berikut ada tiga kombinasi
operasi vang jugn digunakan dalam proses sugmentasi padn arsitektur ResNet50.
Ketign kombinasi tersebut kemudian dibandingkan untuk mengetabui operasi
augmentasi terbaik dalim menghasilksn performa mode! terbaik
4.2.4.1.1. kombinasi Restee, Rotation dan Crop
Berikut adalah hasil gambar ketika ditambahkan operasi resize. rotation dan
flip pada proses augmentasi dalam tahapan pre-processing

Gambar 4. 3| Hasil kombindsi Augmentasi |

Pada model kombinasi pertama, operasi augmentasi vang digabungkan adalah
operasi resize, rotation dan Jip horizontal, filip vertical. Penggabungan operasi
augmentasi tersebut menghasilkan performa akurasi untuk training sebesar 76.92%
dan validation sebesar 81 82%. Untuk nilai loss yang dihasilkan dari model adalah

(1.75 untuk training loss dan (.73 untuk validation loss. Berikut adalah Gambar yang



menampilkan grafik performa model menggunakan proses augmentasi gabungan
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Gambar 4. 32 Training on RestNet30 dengan Kombinas [

4.2.4.2.2. Kombinasl Colorfltter. Grayseale dan Invert
Hasil gambar ketika ditambahkan operasi colonitter, grayscale dan invert

pada proses augmentasi dapat dilihat pada Gambar dibawah ini.

Gambar 4. 33 Hasil Kombinasi Augmentasi 11

Untuk mode! kombinasi kedva, operasi sugmentasi yang digabungkan
adalah operasi coloriitter, gravscale dan imvere. Penggabungan operasi augmentasi

tersebut menghasilkan performa akurasi untuk training sebesar 71.60% dan



validation sebesar 81.82%. Sedangkan nilai loss vang dihasilkan dan model adalah
0.81 untuk traiming loss dan 0.77 untuk validation loss. Berikut adalah Gambar vang

menampilkan grafik performa model menggunakan proses augmentasi kombinasi
operasi colofitter, gravscale dan Inveri
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Giambar 4. 34 Training on RestNet50 dengan Kombinasi T1
4.2.4.2.3. Penggabungan Kombinasi

‘Sama halnya dengan operasi pengoabungan kombinasi proses sugmentasi
yang dilskukan pada arsitektur VGG16. Pads pengpabungan kombinasi berikut.

operasi augmentasi yang digunakon dalam model ketiga ini yaity resize; rovation,

i harizomntal, filip vertical, colarditter, grayscale dan’ fmvert, Eﬂ'ihll hasil citra

dari.pmglguhtmgm kombinasi operasi proses nugmentasi.
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Gambar 4. 35 Hasil Penggambungan Kombinasi [ dan 11



Untuk hasil performa model, dapat dilihat pada Gambar grafik performa
model ketiga menggunakan penggabungan augmentasi dari model kombinasi
pertama dun model kombinasi kedua.

Tabel 4. 2 Pengujian arsitektur tanpa proses augmentasi

Arsitektur | Akurasl Testing (%)
VGG166 63.61
ResNet50 7727




Dari Tabel 4.1 bisa dilihat bahwa model terbaik tanpa proses augmentasi dihasilkan
oleh arsitektur RestNet50, dengan nilai akurasi belum baik hal ini disebabkan data

trainmya yang masih sedikit.
Selanjutnya adalah Tabel 4.3 yang menampilkan perbandingan hasil

5652
77127
Bb36 |
ik yaitu
Teknik
gambar data traiing yan; sehingy ja akurasi lebih baik
dengan augmentasi per _ menambah varian pola
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Tabel 4. 4 Pengujian arsitektur VGG 16 dengan kombinasi atau gabungan operasi

augmentasi
Akurasl
Keterangan Augmentas Testing (%)
Komhinasl Resize. Rotation, Fip 27
Kombinasi I1 | Invert. Colockitter, Grayscale 7173
Kombinasi- [T Kombinasi | & 1 Rl.82

Dari-Tabel £4 dapat dilihat bahwa nilai akurasi pada kombinasi [ dan
Kombimasi 11 tidak jauh selisibmya, Nilai terbaik berada pads Kombinasi 111 yang
dihasilkan don arsitektur VGGL6 dengan menggunakan kombinasi operasi
augmentasi. Penambahan jumlsh data dengan sugmentasi data beberapa teknik
memberikan hasil akurasi tesing yang baik dibandingkan dengan kombinas
sebelumnya tetapi masih lebih batk hasil skurust testing pada teknik sugmentasi
TESIZE.

Kemudian pada Tabel 4.4 dibawah ini, yvang merupakan hasil pengujion
performa model dengan menggunakan masing-masing operasi untuk proses
augmentnsi pada arsitektur ResNet50.

Tabel 4. 5 Pengujian arsitektur ResMetS0 menggunakan operasi augmentasi

Augmentasl | Akuras] Testing

Affine = 61.54
Grayscale 72.00
Flip 7391
Invert 7127
CuolorJitter 6487
Reslze 6957
Ratation 73.91
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Berdasarkan tabel 4.5 dapat dilthat bahwa performa model terbaik yaitu
ketika citra ditambahkan operssi invert pada proses augmentasi. Hasilnya
berbeds dengan pengujian pada arsitektur VGG16. Dimana model terbaik
diperoleh ketika operasi Resize ditambahkan pada proses ougmentasi,
Arsitektur Resnet50 dengan model yangdibangun lebih baik kinerjanya dengan

pembaruan warnasecara keselunshan memberikan performa vang lebih baik.

Tabel 4, 6 Pengujian Arsitektur RestNets0 dengan kambinasiatau gabungan
Operast Augmentasi

Keterangan Augmentasi Timllﬁﬁ}
Resize

Kombinasi 1 Rotation fib.30

Flip

Invert

Kombinasi 11 Coloritter 7’

Groyscale
Kombinasi 111 | Kombimasi [ & 11 79.00

Dari Tabel 4.6 dapat dilihat bahwa performa model terbaik terdapat pada mode
kombinasi | yang mempakan kombinasi dari teknik Resize. Rotation dan Flip.
Penambahan data dengan augmentasi kombinasi I yang lebih banyak tidak
memberikan hasil yang lebih baik, disebabkan varian dats yang dihasilkan
menjadikan pembelajaran menjadi bias yang tinggi. Teknik augmentasi yang tepat

dapat memberikan hasil yang lebih baik.



4.4.  Evaluasl Model

Setelah model dibuat. kemudian model digunakan untuk melakukan

klasifikasi. Performa model dalam melakukan klasifikasi dapat dilihat melalui tabel

confusion matriks. Nilai vang tertera pada diagonal utama mewakili gambar yvang

diklasifikasi dengan benar. Benkut adalah performa prediksi model menggunakan

data testing.

4.4.1. Perbandingan Confusion Matrix pada Model VGG16 dan RestNetSo

ﬁiipumentlﬂ

Berikut adalah perbandingan confusion matrix untuk moedel yang

menggunakon arsitektur VGG 16 dan RestNet50 tanpa adanya proses augmentasi.

Ly §iEs

() Confusion Matnix ¥GGI6 Tanpa
Aupmentation

e ' . i)

,:“J y {_{x _}4.»'"'.'

{b) Confusion Matrx RestiNetS0 Tanpa
Aupmenissi

Gambar 4. 37 Confusion Matrix VGG16 don Resnet Tanpa Augmentation




Dari  Gambar 437, terlihat bahwa model yang paling banyak
mengklasifikan gambar dengan benar tanpa menggunakan proses augmentasi
adalah ResnetS0 sebanyak 17 gambar.

4.4.2. Perbandingan Confusion Matrix

pada Model VGGL6 dengan




el yang paling banyak
mengklasifikan gambar deng itektur VGG16 dengan
operasi Resize pada proses augmentasinya. Total jumlah gambar yang dapat

diklasifikan dengon benar sebanyak 19 gambar.



4.4.3. Perbandingan Confusion Matrix pada Model VGGI6 dengan

Kombinasi Augmentation
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Gambar 4. 39 Confusion Matrix VGG 16 dengan kombinasi Augmentasi

Sedangkan pada Gambar 4.39; terlihat baliwa model yang paling banyak
mengklasifikan pambar dengan benar adalah model pada operasi kombinasi 1
{resize, rotation dan f[Tip herizontal, fifip vertical). Total jumlah gambar yvang dapat

diklasifikan dengan benar sebanyak 17 gambar.
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4.4.4. FPerbandingan Confosion Matrix pada Model RestNet50 dengan

Aungmentation
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Gambar 4, 40 Confusion Matrix RestNet5) dengan Aurmentas:
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Gambar4. 4] Confiaston Matric ResiNet 50 denzan Aupmeniasi Rottion

Dari Gambar 440 dan Gambar 4.41. terlihat bahwa model yang paling

banyak mengklasifikan gambar dengan benar adalah model arsitektur RestNet50

dengan operasi Grayscale pada proses sugmentasinya. Total jumlah gambar yang
dapat diklasifikan dengan benar sebanyak |7 gambar,

4.4.5. Perbandingan Confusion Matrix pada Model ResNetS dengan

Kombinasl Augmentasi

Corfurmn T

=3 ®

{8) Kombinasi 1

ib) Kombinasi [

Gambar 4. 42 Confusion Matrix RestNet50 dengan Kombinasi 1 dan Kombinasi [1



4.5, Perbandingan Evaluasi Model
Untuk mengevaluasi hasil dari klasifikasi digunakan empat performance
matrics, yaitu accwracy, precision, recall daen Fl-Score, Berikut Tabel hasil

performance metrics dan masing-masing model yang dibuat dalam penelitian ini.



]

Tabel 4. 7 Performance Matriks Model VGG 16 dan RestNet 50 tanpa Augmentasi

Arsiteltur Accuracy FPrecislon Recall Fi-Score
VGGIod 0.636 .638 0.625 0.631
ResNets0 0.739 0.741 0.725 0.733

Tabel 4. & Performance Matriks Model VGG16 dengan Augmentasi

Augmentasi Accuracy Precislon Recall Fl-Score
Aflne 0.454 0.765 0466 0.579
Gravscale 0721 0756 0.7t 0.735
Flip 11036 0.683 (1625 {.653
Inveri 0500 0591 .53 0.587
Colorjitier 0772 0.807 0.766 0.78
Rusize 0.863 0.872 0.858 (L.B6S
Rotatlon (.63 (.633 0633 (1.633

Tabel 4. & Parformance Matriks Model VGG 16 dengan kombinasi augmentasi

Arslhtektur Accuracy Precision Recall Fi-Score
Kombinasi I D771 (783 (.758 0770
Kombinasi 1 0727 0.747 0.713 (740
Kombinasi 11T 0727 0,747 1,733 1740

Tabel 4, 10 Performance Matriks Model RestNetS0 dengan Augmentasi

Augmentasl Accuracy FPrecision Recall F1-Score
Aflne 0.727 0.754 D.725 0.739
Grayscale 0818 0.825 0808 0.816
Flip 0.809 0,804 0.80% 0806
Invert 0.772 0778 0.766 0.772
Colorjitter (1608 b2l 589 {648
Reslze 0.6495 (.693 0.689 0.691
Rotation 0.772 0,791 0.766 0.778

Tabel 4. 11 Performance Matriks Model RestNet50 dengan kombinasi augmentasi

Arsitekiur Accuracy Precision Recall F1-Score
Kombinasl I (.863 (864 (1858 (0.86]
Kombinasi 11 0.727 0.724 0.716 (.720

Kombinasi 111 03772 0815 1. 766 0,790




Dari keempat tabel diatas, bisa disimpulkan bahwa peforma model
Klasifikasi yang paling tinggi metric accuracy adalah model VGG16 dengan operasi
| pada proses augmentasinya. Keduanya memiliki nilai metrics accuracy yang sama
yaitu 86,3%, serta nilai precision, recall danFl-Score yang juga tidak jauh berbeda.




Tabel 4. [2 Perbandingan Analisis Terhadap Penelitian Sebelumnya

T

Penilitian Jumlah Alggoritiva Kombinasi Data Augmentasi Abcuchcy
Dataset dan AP o
Terdahulu Class Klasifikasi et
500 Width Shift, Zoom, Rotation,
{Khasanah et : ; Shear. Height Shift, Random
al.. 2020) E?;“:I; VoG Erasing, Brightness, Channel 9836
5 Shifi
2097 90 degrees rotation, 180
{ Gultom et al.. g degrees rotation, 270 degrees
2018) . e a1 0% nom.in, 30% | 2270
zoom-in50% zoom-in
{Agastys & i Rotated 370 degrees, sheared
Setvanio, gambar, NGGI6 (.2 scales, scaled 1.5 scales #9.30
2018) 5 kelas
2002 <, | Rotstion, random crase, zoom =
Hm :3[ gamibsar, e in, flip Horizontal RS2
7 kelas
213 Resize .
Mmm gumbar, | VGG16 86.36
4 kelas
213 Resize, Rotation, Flip
"'I;Mnm gambar, Resnet50 86.36
4 4 kelas

Diari keempat penelition yang diperbandinpkan, model (Khssanoh et al.,

2020) memiliki filai akuresi tedtinggi sebesar 98.96%. Model yang dibuat

menggutiakan arsitektur VGG16 dengon operasi pada proses augmentasi yang
digunakan adalah Width Shifi, Zoom, Rotation, Shear.

4.7.

Perbandingan Model dengan Dataset laln

Perbandingan Model dilakukan menggunakan dataset motif batik lain vang

sering digunakan pada penelitian terdahulu sesuai pada tabel 4.13 di bawah ini.




Tabel 4. 13 Dataset Motif Batik

Diataset Motif Batik Jumlah Gambar
Motif Ceplok 100
Motif Kawung 100
Maotif Parang 100
Motif Mega Mendung 100
Mol itik 1040

Hausil pengujian dengan model penelitisn yang divsulkan diperoleh hasil akurasi
pada arsitektur VGG16 dan Resnet50 dengan augmentasi kombinasi Kombinasi 111
terfihat pada tabel 4.14 di bawah ini.

Tabel 4. 14 Hasil Pengujian

- T Kombimas: Augmentss dota Akuras Alkuras Alrarms
2 Truining | %) Validas (%&) | Testmg (%)
VGGG Coloritter, Grayscale, Restze, Flip E421 21 94.12
ResNetsl) Colomtter, Groyscale, Resme, Flip 35 2200 91.89

Hasil pelatihan menunjukkan kedus mode! arsitektur VGG1O dan ResnetS0
membertknn hasil yang lebih baik dibandingkon dengan dataset motif dari Papua
dalam penelitian ini memperoleh hasil akurasi testing 94.12% untuk VGG16 dan

hasil akurasi tesing 91.89% untuk arsitektur Resnet50. Model yang digenakan

terlihat memberikan nilai baik pada saat training dan lebih tinggi pada saat testing,

dengan hasil tersebut model terlikat bekerja dengan baik untuk mengklasifikasi

5 kelas batik motif tersebut,




Perbedamn keragamana pola pada masing — masing kelas pada kedua dataset
tersebut menjadikan model tidak berhasil membentuk pola sehingga nilai akurasi

Penemuan dari penelitian berdasarkan hasibdiperoleh menggunakan 2 arsitekur,

7 teknik augmentasi dan'3 kombinasi teknik augr

1. Me an konstribust dat AT | [asifikasi moti
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5.1. Kesimpulan

i di T
Dalam penelitian lakukan analisis perbandingan performa aristektur

Sebagai saran untuk penelitig
m Lo o . 'is .

m&r nilai performance metric model melalui arsitektur transfer lainnya.

ain itu, jumish dataset yang perfu ditambahkan untuk menghindari proses

overfitting pada saat proses training mode].
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