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Penggunaan ciri yang tepat untuk menentukan identifikasi sangat penting untuk hasil
akurasi, khususnya citra batik tradisional Solo. Ciri disebut baik jika memiliki
kemampuan pembeda sehingga dapat digunakan untuk pengenalan dengan tingkat
akurasi yang tinggi. Tujuan dari penelitian ini untuk mengetahui ciri apa saja dari ciri
tekstur yang berpengaruh pada tingkat akurasi pada identifikasi citra batik tradisional
Solo. Metode yang digunakan KFold cross validation, dengan nilai K sebesar 2, 3, 5, 6,
10 digunakan untuk menguji data latih dan data validasi. Parameter terbaik dipilih dari
nilai akurasi tertinggi, dan selanjutnya disimpan bobot akhir, nilai o, dec oo dan min o
terbaik. Nilai-nilai yang dihasilkan yang digunakan dalam pengujian data uji. Ciri tekstur
yang diuji adalah energi 0°, energi 45° , energi 90°, energi 135°, entropi 0°, entropi 45°,
entropi 90° , entropi 135° , kontras 0° , kontras 45° , kontras 90° , kontras 135° ,
homogeniti 0° , homogeniti 45° , homogeniti 90° , homogeniti 135°, korelasi 0 °, korelasi
45° | korelasi 90° , korelasi 135°. Hasil pengujian diperoleh dari K= 2, 3, 5, 6, 10 nilai
akurasi tertinggi diperoleh pada 10-fold dengan hasil akurasi sebesar 80,2%. Hasil
pengujian menggunakan k-fold dapat diambil kesimpulan penggunaan ciri tekstur dapat
berpengaruh meningkatkan hasil akurasi sebesar 18,89%.

Abstract
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The use of appropriate features to determine identification is very important for the
results of accuracy, especially the image of traditional batik in Solo. Characteristics are
considered as good if they have distinguishing abilities, so they can be used for
recognition with a high degree of accuracy. The purpose of this study was to determine
what texture characteristics affect the level of accuracy in the identification of traditional
batik in Solo. The method used is KFold cross-validation, with a K value of 2, 3, 5, 6, 10
used to test the training data and validation data. The best parameters are chosen from the
highest accuracy value, and then the best final weight, value o, dec o, and min o are
stored. The resulting values are used in testing the data. The texture characteristics tested
were 0° energy, 45° energy, 90° energy, 135° energy, 0° entropy, 45° entropy, 90°
entropy, 135° entropy, 0° contrast, 45° contrast, 90° contrast, 135° energy, 0°
homogeneity, 45° homogeneity, 90° homogeneity. , homogeneity 135 ©°, correlation O °,
correlation 45 °, correlation 90 °, correlation 135°. The test results obtained from K = 2, 3,
5, 6, 10 is the highest accuracy value obtained at 10-fold with an accuracy of 80.2%. The
results of testing using k-fold can be concluded that the use of texture characteristics can
affect the accuracy of 18.89%.
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1. Pendahuluan

Batik tradisional memiliki karakteristik yang terdiri
dari banyak ciri. Demikian juga dengan Batik tradisional
Surakarta. Ciri yang digunakan untuk menjadi pembeda
dengan ciri batik dari wilayah lain antara lain ciri
bentuk[1][2][3][4][5], ciri tekstur [6][7]1[8][9][10], dan juga
ciri warna [11][12]. Dari berbagai ciri yang digunakan
untuk identifikasi batik daerah satu dengan yang lain ada
yang memiliki kesamaan namun ada juga yang memiliki
perbedaan. Masing-masing daerah memiliki corak dan ciri
yang berbeda seperti batik Bali [13], batik Pekalongan [14],
batik Banyuwangi [15], batik Surakarta [3] dan masih
banyak lagi. Ciri yang digunakan untuk identifikasi Batik
pada satu daerah belum tentu sama dengan daerah
lain.[16][15][17][18] Untuk ciri tekstur memiliki banyak
item yang dapat digunakan untuk dijadikan sebagai
pembeda antara satu corak dengan corak yang lain,
khususnya batik tradisional Surakarta yang memiliki 7
macam jenis corak yang satu dengan yang lain memiliki ciri
khas [19][20][21].

Untuk itu menjadi penting dilakukan penelitian untuk
memilih ciri yang terbaik dari banyak ciri yang digunakan,
dimulai dari pemilihan ciri terbaik dari ciri tekstur dengan
tujuan untuk mendapatkan akurasi yang terbaik. KFold
cross validation merupakan metode yang dapat digunakan
untuk nilai akurasi validasi tertinggi pada fold tersebut
untuk mendapatkan bobot akhir, yang digunakan untuk
menguji data baru [22][23][24]. Hasil ciri tekstur terbaik
dari validasi digunakan selanjutnya untuk pengujian
selanjutnya.

2. Tinjauan Studi
2.1 K-Fold Cross Validation

Metode statistik yang digunakan untuk mengevaluasi
dan membandingkan algoritma pembelajaran yaitu K-fold
Cross Validation. Cara kerja metode ini adalah membagi
data menjadi dua yaitu untuk pelatihan dan pengujian. Data
dibagi dengan ukuran yang sama, masing-masing data latih
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dan data validasi akan berfungsi menjadi data latih
sebanyak sekali dan data pelatihan sebanyak (k-1) kali.
Pada umumnya dalam data mining dan pembelajaran mesin
menggunakan 10 fold cross validation [25]. Kelebihan
metode ini adalah tidak adanya masalah dalam pembagian
data. Kekurangan metode ini adalah pembelajaran harus
dilakukan sebanyak k kali yang berarti menggunakan k Kkali
waktu komputasi. Gambar 2 menunjukkan contoh k-fold
cross validation dengan K=3.

= 3 = 3k = e
= = 3 = 3

Gambar 2. Contoh K-Fold Cross Validation dengan K=3[25]

2.2 Ekstraksi Fitur Tekstur dengan GLCM (Gray Level

Co-Occurrence Matrix)

Ekstraksi fitur yang digunakan dalam penelitian ini
adalah GLCM. Nilai diperoleh dari perhitungan probabilitas
ketetanggaan yang saling berhubungan antara dua pixel
yang berada pada sudut dan jarak tertentu. Sebagai
parameter terpenting pada GLCM ada tiga yaitu jarak, gray
level dan sudut [22]. Jarak spasial 1 digunakan dengan
pertimbangan komputasi yang lebih sederhana. Empat buah
sudut yaitu 0°, 45°, 90°, 135°, digunakan untuk mengetahui
pengaruh sudut terhadap perubahan nilai fitur. Pada
Gambar 1 menunjukkan tahapan-tahapan pada ekstraksi
fitur menggunakan GLCM.

Fitur tekstur yang digunakan dalam penelitian ini
energi, entropi, kontras, homogeniti, dan korelasi.
Perhitungan fitur tekstur untuk satu data citra adalah
diantaranya:

Mentransoo se Melakukan penjurmlahan

Membuat framework
"r Kook ren sl

- = matriks kookurensi dengan

Matriks

matriks transpos

Hasil Energi 07, 45% 907, 1357
Hasil Entropi 0, 45° , 90°, 135"
Hasil Homogeniti 0° , 45% , 90", 135°
Hasil Kontras 0° , 45%, 90", 1357
Hasil Korelasi 0%, 457 907, 1357

A

Hitung Energi 0°, 457, 90", 135°
Hitung Entropi 0%, 45°, 907, 135°
Hitung Homogeniti 0, 457, 90", 135"
Hitung Kontras 0” , 45", 90°, 135"
Hitung Korelasi 0°, 45", 907, 1357

Y

Mormalisasi matriks

A

Y

Simpan hasil Energi 0°, 45", 90°, 135°
simpan hasil Entropi 0°, 457, 20", 1357
simpan hasil Homogeniti 0°, 457, 90°,
135°

Simpan hasil Kentras 0", 457, 907, 135°

simpan hasil Korelasi o, 45° , 90”, 135°

Gambar 1. Ekstraksi fitur tekstur dengan GLCM
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a. Energi (Energy)

Z Z b
i=1j= (1)
b. Entropi (Entropy)

K K
z Z Pij l0g2pi;
i=1j=1 (2)
c. Kontras (Contrast)

K K

DY i’y

i=1 j=1 (3)
d. Homogeniti (Homogeneity)

ZZ Pij
4 l+-|1—}|

(4)
e. Korelasi (Correlation)
LB (i —m, )(; Me)Pij
D
i=1 j=1
o, 0,0, 0 (5)

P (i,j) = matriks kookurensi dengan baris ke-i, kolom
ke-j yang dinormalisasi. m, = rata-rata baris. m. = rata-rata
kolom. or dan oc = standar deviasi yang cara
penghitungannya berdasarkan baris dan kolom secara
berurutan. Ekstraksi fitur yang dihasilkan energi0°,
energi45°, energi90°, energil35°, entropi0® entropi4s°,
entropi90°, entropil35°, kontras0®, kontras45°, kontras90°,
kontras135°, homogeniti0°, homogeniti45°, homogeniti90°,
homogenitil35°, korelasi0®, korelasi45°,  korelasi90°,
korelasil35°. Tahapan algoritma ekstraksi fitur tekstur
GLCM sebagai berikut:

Mulai
Panggil citra hsil contrast stretching
Membuat framework
Membentuk matriks kookurensi
Mentraspose matriks
Menjumlahkan matriks
matriks transpose
matrikkookurensi
Normalisasi matriks
8) Lakukan perhitungan ektraksi fitur:
a. Energy 0° Energy 45° Energy 90°,
Energy 135°
b. Entropy 0°,
Entropy 135°
c. Contras 09,
Contras 135°
d. Homogeneity 0°,
Homogeinity 95°, Homogeinity 135°
e. Korelasi 0° Korelasi 45° Korelasi
95%, Korelasi 135°
9) Simpan hasil ektraksi fitur tekstur
10) Ulangi langkah 2 sampai langkah 9, untuk
citra yang lain
11) Selesai

o U W N

kookurensi dan
Membentuk

~J

Entropu 45°, Entropy 90%

Cotras 45° Contra 95°,

Homogeinity 459,

2.3 Model Seleksi Fitur
Penelitian ini terdapat 20 fitur dan 7 kelas untuk
indentifikasi batik tradisional Surakarta. Diawali dengan
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melakukan pemanggilan data fitur tekstur dan dilanjutkan
dengan  menghitung  fitur pertama yang dapat
mengidentifikasi dengan benar dibagi dengan daata
keseluruhan pada kelas pertama. Begitu selanjutnya untuk
fitur kedua pada kelas pertama. Selanjutnya akan
dibandingkan antara fitur pertama dan kedua sehingga
mendapatkan fitur yang dominan. Selanjutnya akan
dilakukan hal yang sama sampai dengan fitur keduapuluh.
Pencarian berakhir saat penambahan fitur baru selanjutnya
terjadi penurunan.

2.4 Model LVQ (Learning Vector Quantization)

Learning Vector Quantization (LVQ) merupakan
metode untuk identifikasi jenis batik tradisional Surakarta,
di mana setiap unit output mewakili kelas atau kategori
tertentu. LVQ dalam penelitian ini, Xj... Xz merupakan
fitur ke 1 sampai dengan fitur ke 20. Wii... Wy 7
merupakan bobot yang menghubungkan input dengan
output, bobot ke 1 untuk kelas 1 sampai dengan bobot ke 20
untuk kelas 7. Yi... Y7 merupakan kelas 1 sampai dengan
kelas 7. Pada Gambar 3 menunjukkan arsitektur jaringan
LVQ.

Gambar 3. Jaringan LVQ

Jika dua vektor input mendekati sama, maka lapisan
kompetitif akan meletakkan kedua vektor input tersebut ke
dalam kelas yang sama. Setelah pembelajaran, lapisan LVQ
membagi vektor input dengan penempatan lapisan LVQ ke
kelas yang sama sebagai unit ouput yang mempunyai
vektor bobot (vektor referensi) terdekat dengan vektor input
[22]

Pada proses pelatihan dan pengujian, LVQ
mengunakan operasi-operasi vektor. LVQ ini mempunyai
vektor bobot disetiap unit output yang sering disebut
dengan codebook. Vektor bobot berfungsi untuk
menghubungkan setiap neuron pada lapisan input dengan
masing-masing neuron pada lapisan output. Selama proses
pelatihan, LVQ melakukan update pada setiap vektor bobot
dari unit yang mewakili tiap kelas. Setelah proses pelatihan
selesai, dilakukan proses pengujian dengan pemanggilan
bobot akhir dan data yang akan diuji [22] bobot merupakan
parameter yang penting, karena dengan bobot ini input
dapat melakukan pembelajaran dalam mengenali suatu
pola.

3. Metode Penelitian
Metode yang digunakan
ditunjukkan pada Gambar 4.

dalam penelitian ini
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Gambar 4. Metode Penelitian

Pada Gambar 4 ditunjukkan dalam proses metode
penelitian yang diawali dengan observasi yaitu datang
langsung ke lokasi pengrajin batik di kawasan Surakarta
yaitu di rumah batik Laweyan, rumah batik Danar Hadi dan
pusat grosir solo (PGS). Observasi dilakukan dengan
melihat permasalahan yang terjadi pada batik tradisional
Surakarta. Tujuan observasi ke beberapa pengrajin untuk
wawancara langsung mengenai permasalahan yang terjadi
terhadap batik tradisional Surakarta, macamnya batik
tradisional Surakarta, ciri khusus yang membedakan batik
tradisional Surakarta dengan batik yang lain.

Dari hasil observasi dilakukan analisis permasalahan.
Berdasarkan dari hasil analisis dibuat kesimpulan untuk
melakukan identifikasi citra batik tradisional Surakarta
berdasarkan dari ciri tekstur. Akuisisi pengetahuan
dilakukan dengan melakukan observasi yaitu datang
langsung ke lokasi pengrajin batik di kawasan Surakarta
yaitu di Laweyan dan home industry batik. Mencari tahu
ciri khusus corak batik Surakarta dan makna dari masing-
masing corak dari ahlinya. Representasi pengetahuan
menggunakan tahapan mengumpulkan data citra berupa
image dari citra batik Surakarta. Proses perancangan dan
pemrograman dilakukan disesuaikan dengan arsitektur
sistem yang dibuat.

Pada penelitian ini data yang digunakan pada pelatihan
adalah hasil proses seleksi fitur. Parameter pelatihan yang
digunakan adalah laju pembelajaran (), penurunan laju
pembelajaran (Dec o), minimum laju pembelajaran (Min o).
Maksimum epoch (MaxEpoch) terbaik serta bobot akhir
yang digunakan untuk pengujian. Untuk model pelatihan
dan pengujian ditunjukkan pada Gambar 5.

Pada penelitian ini model pengenalan pola untuk
identifikasi batik diuji dengan berbagai K-fold cross
validation yaitu 2, 3, 5 6 dan 10. Pada 2-fold cross
validation ada 2 kali pengujian yang masing- masing
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memiliki akurasi. Hasil semua akurasi dihitung nilai rata-
rata untuk menunjukkan akurasi 2-fold cross validation.
Dengan cara yang sama dilakukan untuk pengujian 3-fold
cross validation, 5 pengujian untuk 5-fold cross validation,
6 pengujian untuk 6-fold cross validation, 10 pengujian
untuk 10-fold cross validation.

Panggil dataset

hasil ekstraksi fitur Bobot Akhir

Pelatihan

Hasil akurasi,
Sensitifitas,
Spesifisitas 7 kelas

Hitung akurasi,
Sensitifitas,
Spesifisitas 7 kelas

Pengujian

Gambar 5. Model Pelatihan dan Pengujian

Untuk penghitungan akurasi, spesisifisitas, sensitifitas,
ditunjukkan pada persamaan (6). Sensitifitas adalah ukuran
keberhasilan model mengidentifikasi data positif dengan
benar, yang penghitungannya ditunjukkan pada persamaan
(7). Spesifisitas adalah ukuran keberhasilan model
mengidentifikasi data negatif dengan benar. Perhitungan
nilai spesifisitas dapat dihitung dengan persamaan (8).

. TP +TN
akurasi = %
TP+TN+FP+FN 6
(6)
L TP
sensitifitas=—"%
TP +FN )
o TN
spesifisitas = %
TN +FP (8)

4. Hasil Dan Pembahasan

Pada penelitian ini model pengenalan pola untuk
identifikasi batik tradisional Surakarta diuji dengan
berbagai K-fold cross validation yaitu 2, 3, 5, 6 dan 10.
Pada 2-fold cross validation ada 2 kali pengujian yang
masing-masing memiliki akurasi. Hasil semua akurasi
dihitung nilai rata-rata untuk menunjukkan akurasi 2-fold
cross validation. Dengan cara yang sama dilakukan untuk
pengujian 3-fold cross validation, 5 pengujian untuk 5-fold
cross validation, 6 pengujian untuk 6-fold cross validation,
10 pengujian untuk 10-fold cross validation. Data yang
digunakan berjumlah 200 data. Pada Tabel 1 menunjukkan
hasil uji k-fold.

Tabel 1. Hasil Uji K-Fold

Skenario \_Jumlah Data - Akurasi
Learning Testing
1 134 66 80%
2 133 67 76%
3 133 67 74%
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Pada pelatihan digunakan untuk memperoleh nilai laju
pembelajaran (a) terbaik, penurunan laju pembelajaran
(Dec a), minimum laju pembelajaran (Min «), dan bobot
akhir yang akan digunakan untuk pengujian. Parameter-
parameter yang digunakan pada pelatihan dengan seleksi
fitur dapat dilihat pada Gambar 6. Parameter LVQ proses
pelatihan citra batik tradisional Surakarta dengan seleksi
fitur ditunjukkan pada Tabel 2.

Data citra yang digunakan berjumlah 200 data. Jumlah
fitur pada proses pelatihan untuk identifikasi citra batik
tradisional Surakarta adalah 5 fitur. Grafik prosentase rata-
rata nilai akurasi pada nilai alpha 0.01, 0.1, 0.5, data
validasi pelatihan dengan seleksi fitur dapat dilihat pada
Gambar 7.

8000
7000 7

5000 +

NILAI s0.00
AKURA -
SI 40.00 +

(%)

nK=2
ak=3
3000 K=5
K=6

2000 7
nK=10

1000

NILAI ALPHA

Gambar 6. Grafik Prosentase Rata-Rata Nilai Akurasi Data
Validasi ldentifikasi Batik Tradisional Surakarta

Tanpa Seleksi Fitur

Tabel 2. Parameter LVQ Proses Pelatihan Citra Batik Tradisional
Surakarta Dengan Seleksi Fitur

Jml Bobot K-Fold Nilai Nilai Nilai
fitur Awal (o) Dec Min
() (0)
5 Random 2,3,5,6,10 0.01 0.001 0.0001
2.3.5.6.10 0.1 0.01 0.001
2.3.5.6.10 0.5 0.1 0.05
8200
5000+
- —"/
a1 7600
7400 mEK=2
AK 900 +7 WK=3
UR -
Ay 7000 K=5
(%) 6800 1 mK=6
5600 17 HK=10
6400 +
62.00 .” T T .-"
001 01 05
NILAI ALPHA

Gambar 7. Grafik prosentase rata-rata nilai akurasi data validasi
dengan seleksi fitur
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Berdasarkan Gambar 7 dapat dilihat bahwa rata-rata
nilai akurasi pelatihan tertinggi sebesar 80,20% dicapai
pada 10-fold dengan nilai a sebesar 0,01. Nilai akurasi,
sensitifitas dan spesifisitas dengan seleksi fitur dapat dilihat
pada Tabel 3. Selanjutnya dari confusion matrix, dapat
diperoleh juga nilai true positive (TP) dan false positive
(FP).

Tabel 3 menunjukkan bahwa 10-fold mempunyai nilai
akurasi tertinggi sebesar 80.20% dibandingkan dengan K-
fold yang lain. Pada K-fold tersebut dapat diperoleh nilai
rata-rata sensitifitas sebesar 70.46% dan nilai rata-rata
spesifisitas sebesar 80.11%. Hasil nilai akurasi, nilai
sensitifitas pada 2, 3, 5, 6, 10-fold dapat dilihat bahwa
terdapat perbedaan nilai antar kelas yang cukup signifikan.

Pada Tabel 3 dapat dilihat untuk jenis citra batik
tradisional Surakarta Sementara sulit untuk identifikasi. Hal
ini disebabkan memiliki kesamaan fitur. Sedangkan nilai
spesifisitas nilai antar kelas cukup baik dimana perbedaan
nilai antar kelas tidak tinggi.

Tabel 3. Nilai Akurasi, Sensitifitas dan Spesifisitas Dengan
Seleksi Fitur Citra Batik Tradisional Surakarta

k- Akurasi Sensitifitas (%0) Spesifisitas (%)
fold (%)
2 79.22%  Kawung 0.00 Kawung 84.52
Parang 55.00 Parang 82.37
Satriomanah  93.33  Satriomanah  78.79
Sawat 97.30 Sawat 77.80
Semenrante 45.67  Semenrante 80.20
Sidomukti 98.88  Sidomukti 75.00
Truntum 94.99  Truntum 75.20
Rata 69.35 Rata 79.13
3 79.02%  Kawung 0.00 Kawung 84.52
Parang 55.00 Parang 82.16
Satriomanah  93.70  Satriomanah  77.00
Sawat 97.30 Sawat 77.80
Semenrante 47.00 Semenrante 80.20
Sidomukti 97.30  Sidomukti 76.00
Truntum 94.20  Truntum 75.00
Rata 69.21 Rata 78.95
5 78.82%  Kawung 0.00 Kawung 84.00
Parang 55.00 Parang 82.00
Satriomanah  93.00 Satriomanah  78.00
Sawat 97.00 Sawat 77.10
Semenrante 46.00 Semenrante 80.00
Sidomukti 98.50  Sidomukti 75.00
Truntum 94.00  Truntum 75.00
Rata 69.07 Rata 78.73
6 79.22%  Kawung 0.00  Kawung 84.52
Parang 55.00 Parang 82.37
Satriomanah  93.33  Satriomanah  78.70
Sawat 97.30 Sawat 77.80
Semenrante 46.60  Semenrante 80.20
Sidomukti 98.80  Sidomukti 75.00
Truntum 94.20  Truntum 75.20
Rata 69.32 Rata 79.11
10 80.20%  Kawung 0.00  Kawung 84.52
Parang 60.00 Parang 82.25
Satriomanah  93.00 Satriomanah  79.00
Sawat 97.00 Sawat 78.00
Semenrante 50.10 Semenrante 80.00
Sidomukti 98.80  Sidomukti 80.00
Truntum 94.29  Truntum 77.00
Rata 70.46 Rata 80.11
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5. Kesimpulan

Hasil pengujian menunjukkan bahwa di antara 22 fitur
diekstraksi, fitur idm®, energi®, energi 90°, korelasi 90° dan
kontras 0° terpilih menjadi fitur dominan untuk identifikasi
citra batik tradisional Surakarta. Akurasi sistem untuk
mengidentifikasi citra batik tradisional Surakarta mencapai
74,44% tanpa seleksi fitur. Sedangkan dengan seleksi fitur
menghasilkan akurasi 77,78%. Hasil ini menunjukkan ada
peningkatan sebesar 18,89%, jika dibandingkan dengan
hasil akurasi menggunakan 22 fitur yang hanya 58,89%
dengan menggunakan fitur mean value, skewness, kurtosis,
standar deviasi dan energi. Sehingga dapat diambil
kesimpulan penggunaan ciri tekstur dapat berpengaruh
meningkatkan hasil akurasi sebesar 18,89%.

Metode LVQ dan K-Fold cross validation, dapat
digunakan untuk melakukan Klasifikasi fitur citra batik
tradisional Surakarta untuk mengidentifikasi citra batik
tradisional Surakarta pada proses pengujian dengan nilai
akurasi  77,78%, nilai sensitifitas 66,67% dan nilai
spesifisitas 77,67%. Untuk meningkatkan hasil akurasi
yang lebih baik, untuk penelitian selanjutnya akan
dilakukan pengujian untuk pemilihan ciri bentuk.
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