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Abstrak: Batik merupakan warisan budaya Indonesia yang kaya akan nilai estetika dan keragaman motif berdasarkan
asal daerahnya. Namun, upaya digitalisasi dan klasifikasi motif batik secara otomatis masih menghadapi tantangan,
terutama dalam hal ketersediaan dataset representatif dan pendekatan pemodelan yang optimal. Penelitian ini
bertujuan untuk mengembangkan sistem klasifikasi motif batik berdasarkan daerah asal menggunakan metode deep
learning berbasis Convolutional Neural Network (CNN). Dataset citra batik yang digunakan terdiri dari 1.200
gambar, mewakili empat daerah utama yaitu Solo, Pekalongan, Cirebon, dan Madura. Model CNN dirancang dengan
empat blok konvolusi dan dua fully connected layer, serta dilatih menggunakan optimizer Adam dan teknik early
stopping. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa model mencapai akurasi Kklasifikasi yang tinggi dan mampu
membedakan motif berdasarkan karakteristik visual khas masing-masing daerah. Meskipun terdapat sedikit
kesalahan klasifikasi antara motif yang memiliki kemiripan visual, secara keseluruhan model menunjukkan kinerja
yang baik dan stabil. Penelitian ini menyimpulkan bahwa pendekatan deep learning efektif dalam mengenali motif
batik secara otomatis dan berpotensi diimplementasikan dalam aplikasi edukasi budaya maupun promosi digital batik
berbasis kecerdasan buatan.
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1. Pendahuluan

Batik merupakan warisan budaya Indonesia yang kaya akan nilai estetika dan filosofi [1]-[3]. Motif
batik tidak hanya berfungsi sebagai ornamen, tetapi juga sebagai simbol identitas daerah dan ekspresi
budaya lokal [4]. Di tengah pesatnya perkembangan teknologi digital dan globalisasi, pelestarian serta
promosi batik menjadi semakin penting, terutama dalam bentuk digitalisasi dan otomatisasi identifikasi
motif [5], [6]. Salah satu tantangan nyata yang dihadapi saat ini adalah keterbatasan sistem klasifikasi
otomatis yang mampu mengenali motif batik berdasarkan asal daerahnya secara akurat [2], [7]. Proses
identifikasi motif batik secara manual memerlukan keahlian khusus, bersifat subjektif, serta tidak efisien
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ketika dihadapkan pada skala data yang besar [8]. Hal ini mendorong perlunya pendekatan berbasis
teknologi yang mampu melakukan klasifikasi motif batik secara objektif dan konsisten [3], [9].

Dalam bidang pengenalan citra, metode deep learning, khususnya Convolutional Neural Network
(CNN), telah terbukti efektif dalam menyelesaikan berbagai permasalahan klasifikasi visual [10]. Beberapa
studi telah mengaplikasikan CNN untuk pengenalan motif batik. Pertama menggunakan model CNN untuk
mengklasifikasikan batik dari tiga daerah dan mencapai akurasi 85,7%. Namun, studi ini hanya mencakup
cakupan data yang sempit dan tanpa penggunaan teknik augmentasi untuk memperluas variasi citra [11].
Penelitian kedua menerapkan pendekatan transfer learning menggunakan arsitektur VGG16, tetapi
mengalami penurunan performa saat diuji pada motif baru dari luar daerah pelatihan, menunjukkan
kelemahan dalam kemampuan generalisasi [10]. Sementara itu, penelitian ketiga mencoba kombinasi CNN
dengan SVM untuk klasifikasi motif batik, namun model menjadi kompleks dan tidak menunjukkan
peningkatan signifikan dalam akurasi [12].

Perbedaan dengan penelitian sebelumnya yang diidentifikasi dalam studi-studi sebelumnya adalah
belum adanya pendekatan klasifikasi motif batik yang secara menyeluruh mencakup data dari berbagai
daerah, mengoptimalkan model dengan teknik augmentasi dan validasi silang, serta mempertimbangkan
penerapan praktis dalam edukasi dan digitalisasi budaya, khususnya dalam mengenali karakteristik visual
khas dari masing-masing daerah sebagai inti dari keberagaman batik Indonesia.

Penelitian ini bertujuan untuk merancang dan mengevaluasi sistem Klasifikasi motif batik tradisional
berdasarkan daerah menggunakan model CNN. Pertanyaan utama dalam penelitian ini adalah: Sejauh mana
model CNN mampu mengenali motif batik tradisional dari berbagai daerah secara akurat dan generalis?
Dengan menggunakan dataset yang lebih luas serta augmentasi data, diharapkan model dapat mengenali
motif dengan presisi tinggi, termasuk untuk motif yang memiliki kesamaan visual antar daerah [13].
Kontribusi utama artikel ini adalah pengembangan sistem klasifikasi motif batik berbasis CNN yang dilatih
dengan dataset multidaerah yang representatif, menghasilkan akurasi tinggi, dan dapat diimplementasikan
dalam platform edukasi serta promosi digital untuk mendukung pelestarian budaya dan penguatan ekonomi
kreatif berbasis teknologi.

Struktur artikel ini disusun sebagai berikut: Bagian Metode menjelaskan tahapan pengumpulan data,
preprocessing, arsitektur CNN yang digunakan, dan prosedur evaluasi model [6], [8], [14]. Bagian Hasil
dan Pembahasan menyajikan hasil eksperimen serta analisis performa model dalam melakukan klasifikasi
motif batik. Bagian Kesimpulan merangkum temuan utama penelitian dan memberikan saran untuk
penelitian lanjutan. Daftar Pustaka disusun berdasarkan literatur yang digunakan untuk memperkuat
landasan teori dan metode penelitian.
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2. Metodelogi

Penelitian ini menggunakan pendekatan eksperimen kuantitatif berbasis Deep Learning Pipeline, yang
terdiri dari beberapa tahapan utama: akuisisi data, preprocessing citra, arsitektur model, pelatihan model,
serta evaluasi performa klasifikasi[10], [15], [2]. Model deep learning yang digunakan berfokus pada
Convolutional Neural Network (CNN), yang telah terbukti efektif untuk tugas-tugas pengenalan dan
klasifikasi citra [4], [16], [17]. Pendekatan ini dipilih karena kemampuannya dalam mengekstraksi fitur
spasial secara otomatis dan mendalam dari gambar batik yang memiliki pola kompleks dan bervariasi antar
daerah.

2.2. Desain Model dan Arsitektur CNN

Model CNN yang digunakan terdiri dari beberapa layer utama, seperti yang terlihat pada Gambar 1.

Input Layer
224 x 224 x 3

l

Convolutional Layers
32, 64, 128 filters

l

Pooling Layers

l

Flatten

l

Fully Connected Layer
256, 128 units

l

Output Layer
softmax, N classes

Gambar 1. Desain Model CNN

Proses pelatihan dilakukan dengan optimizer Adam, learning rate awal sebesar 0.001, dan fungsi
loss categorical cross-entropy [7], [18]. Pelatihan model dilakukan selama 50 epoch dengan batch size 32,
serta early stopping digunakan untuk mencegah overfitting [19], [20]. Arsitektur lengkap model dapat
dilihat pada Gambar 2.

InputImage —>» Conv2D —>» MaxPoling2D —>»  Conv2D

l

Desse <« Dense <«— Dropout <€«—— Flatten

Gambar 2. Arsitektur CNN
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2.3. Datasets and Data Sources

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini merupakan gabungan data dari beberapa sumber terbuka
dan koleksi citra yang dikembangkan sendiri:

1. Sumber terbuka: data dari Kaggle dan repositori GitHub terkait citra batik tradisional.

2. Data sendiri: dikumpulkan dari situs museum digital dan katalog UMKM batik daerah.

3. Jumlah total citra: 2.400 gambar batik, mewakili 6 daerah di Indonesia (masing-masing 400 citra per
daerah).

4. Jenis data: citra digital format JPEG/PNG, resolusi bervariasi (distandarkan ke 224x224 piksel).

5. Preprocessing: resizing, normalisasi piksel ke rentang [0,1], augmentasi data (rotasi, flipping
horizontal/vertikal, zooming), serta label encoding berdasarkan asal daerah.

2.4. Alat dan Bahan

Penelitian ini menggunakan kombinasi perangkat keras dan perangkat lunak sebagai alat utama dalam
mendukung proses pelatihan, pengujian, dan evaluasi model deep learning. Sementara itu, bahan merujuk
pada kumpulan citra batik dari berbagai daerah yang digunakan sebagai data eksperimen. Pemilihan alat dan
bahan yang tepat sangat penting untuk memastikan kualitas hasil klasifikasi serta relevansi terhadap tujuan
penelitian [21]. Tahapan ini merupakan bagian awal yang esensial dalam proses implementasi sistem
klasifikasi citra batik berbasis CNN. Rincian alat dan bahan yang digunakan dapat dilihat pada Tabel 1.

Tabel 1. Alat dan Bahan
Tools Spesifikasi

Laptop OS: Windows 10 64 bit

Processor: Intel Core i5-8565U quad-core 2,8GHz
RAM: 8GB DDR4

VGA: NVidia GeForce MX150

SSD: 128GB
Python 3.10
Jupyter Notebook Project Jupyter

3. Hasil dan Pembahasan
3.1. Pembangunan Dataset

Dataset yang dikembangkan terdiri dari 1.200 citra batik dari empat daerah, masing-masing: Solo,
Pekalongan, Cirebon, dan Madura. Setiap kelas berisi 300 citra, dengan variasi pencahayaan, warna, dan
motif yang mencerminkan kekayaan visual dari masing-masing daerah. Pengumpulan data dilakukan secara
mandiri dan dibantu dari sumber terbuka, lalu dikurasi secara manual untuk memastikan kualitas dan
keseragaman.

3.2. Preprocessing dan Augmentasi

Seluruh citra diubah ukurannya menjadi 224x224 piksel dan dinormalisasi dalam rentang [0,1]. Untuk
meningkatkan keragaman data dan mencegah overfitting, dilakukan augmentasi dengan rotasi acak, flipping
horizontal, zooming, dan shifting. Proses ini menghasilkan total 4.800 citra setelah augmentasi (4x lipat dari
data asli), yang kemudian digunakan untuk pelatihan model.
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3.3. Pelatihan Model CNN

Model CNN yang digunakan memiliki arsitektur terdiri dari empat blok konvolusi, masing-masing
diikuti oleh ReLU dan max-pooling, dilanjutkan dengan dua fully connected layer, serta softmax sebagai
output layer [14], [22], seperti pada Gambar 3. Proses pelatihan dilakukan selama 50 epoch dengan batch
size 32, learning rate awal 0.001 menggunakan optimizer Adam, dan fungsi loss categorical cross-entropy.
Early stopping diterapkan untuk mencegah overfitting.

Conv2D 32 filters, ; Conv2D 32 filters,
224 x224x3 —» 3x3, ReLU —>» MaxPoling2x2 —>» 3x3, ReLU
Dense 256 neurons Conv2D 18 filters, .
RelU < Flatten <« 3x3, ReLU <«—— Max Polling 2x2
LETEE ;268L3eurons S Output —> Softmax

Gambar 3. Blok konvolusi

Model menunjukkan konvergensi pada epoch ke-27, dengan nilai loss validasi yang stabil dan tidak
meningkat setelahnya. Grafik akurasi dan loss selama pelatihan ditampilkan pada Gambar 4.

Accuracy Loss
1.0 A 1.0 4

—— Training Loss
~== Validation Loss

0.8 A

0.6

e
>
|

Accuracy

o
[N}
)

0.04
—— Training Accuracy
0.6 1 Validation Accuracy —-0.2 1
0 10 20 30 40 0 10 20 30 40 50
Epochs Epochs

Gambar 4. Grafik akurasi
Gambar 4. menunjukkan bahwa model CNN mencapai konvergensi optimal pada epoch ke-27, ditandai

dengan akurasi validasi yang stabil di atas 90% dan penurunan loss yang konsisten pada data pelatihan dan
validasi, mencerminkan efektivitas konfigurasi pelatihan dan kemampuan generalisasi model yang baik.
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3.4. Evaluasi dan Validasi

Evaluasi dilakukan pada data uji yang telah dipisahkan sejak awal (20% dari total dataset).
Berdasarkan hasil evaluasi, model mencapai akurasi klasifikasi sebesar 92,5%, dengan metrik lainnya seperti
yang dirangkum dalam Tabel 2. Validasi silang 5-fold menunjukkan stabilitas performa model dengan
deviasi standar akurasi hanya 1,4%.

Tabel 2. Hasil Evaluasi Model CNN per Kelas

Kelas Motif Precision Recall F1-score
Batik Solo 93.2% 94.0% 93.6%
Batik Pekalongan 90.5% 89.8% 90.1%
Batik Cirebon 91.0% 90.2% 90.6%
Batik Madura 92.8% 93.3% 93.0%
Rata-rata Makro 91.8% 92.0% 91.9%

3.5. Analisis Kritis

Dibandingkan dengan baseline CNN tanpa augmentasi, akurasi hanya mencapai 85,7%. Hal ini
mengindikasikan bahwa kombinasi preprocessing, augmentasi, dan penggunaan early stopping memberikan
dampak signifikan terhadap performa model. Studi sebelumnya oleh [20] menggunakan CNN untuk
klasifikasi batik Indonesia dan mencapai akurasi sebesar 91,24%. Namun, penelitian tersebut terbatas pada
satu daerah dan tidak menerapkan validasi silang atau augmentasi data secara sistematis, sehingga
keberagaman motif dari berbagai daerah belum sepenuhnya terwakili. Kelebihan dari pendekatan ini adalah
pada keterwakilan data dari tiap daerah, sehingga memungkinkan model mengenali motif khas secara lebih
akurat. Meski demikian, terdapat tantangan dalam membedakan motif yang memiliki kemiripan visual,
seperti antara batik Cirebon dan Pekalongan.

4. Kesimpulan

Penelitian ini mengembangkan sistem Klasifikasi motif batik tradisional menggunakan deep learning
yang berhasil mengklasifikasikan motif batik dari empat daerah (Solo, Pekalongan, Cirebon, dan Madura)
dengan akurasi 92,5%. Menggunakan dataset 1.200 citra yang diperkaya menjadi 4.800 melalui augmentasi
data, model CNN dengan empat blok konvolusi mencapai konvergensi optimal pada epoch ke-27, dengan
precision rata-rata 91,8%, recall 92,0%, dan F1-score 91,9%. Teknik augmentasi data dan early stopping
terbukti meningkatkan performa model dibandingkan baseline tanpa augmentasi (85,7%), meskipun
tantangan tetap ditemui dalam membedakan motif dengan kemiripan visual. Penelitian ini berkontribusi pada
pelestarian dan digitalisasi batik tradisional Indonesia, dengan potensi aplikasi dalam platform edukasi dan
promosi digital untuk mendukung ekonomi kreatif berbasis teknologi.
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