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ABSTRAK

Yulianas, Azis. 2023. Klasifikasi Motif Batik Berdasarkan Ekstraksi Texture Dengan
Menggunakan Metode Multi Texton Histogram (MTH). Skripsi. Program
Studi Matematika, Fakultas Sains dan Teknologi, Universitas Islam Negeri
Maulana Malik Ibrahim Malang.
Pembimbing: (1) Hisyam Fahmi, M.Kom. (II) Erna Herawati, M.Pd.

Kata Kunci: Batik , Citra Digital, Deteksi Tepi, k-NN, Histogram, Image Processing,
Machine Learning, Multi Texton Histogram.

Indonesia adalah negara yang memiliki banyak budaya. Salah satu kekayaan budaya yang
dimiliki indonesia adalah batik. Batik memiliki nilai, teknik pencantingan, simbol dan ciri
khas yang dibuat menggunakan kerajinan tangan yang dilukiskan pada sebuah kain.
Dengan banyaknya kain di Indonesia dibutuhkan bantuan untuk melakukan deteksi batik.
Dengan menggunakan Multi Texton Histogram yang merupakan sebuah metode yang
diggunakan untuk melakukan ekstraksi fitur. Ekstraksi fitur menggunakan metode Multi
Texton Histogram melewati tahap kuantitasi warna dan orientasi tepi. Setelah itu dilakukan
deteksi texton pada hasil kuantisasi warna dan diakhiri dengan melakukan representasi fitur
dengan menyandingkan antara hasil dari deteksi texton dan hasil dari orientasi fitur.
Ekstraksi fitur pada citra bertujuan untuk memperkecil fitur yang akan digunakan untuk
prediksi. Pada penelitian ini dinggunakan Machine learning untuk membantu dalam
melakukan prediksi. Machine learning yang digunakan adalah k-NN. k-NN memanfaatkan
kedekatan antar data untuk melakukan prediksi. Pada penlitian ini metode Deccision Tree
digunakan sebagai pembanding k-NN. Selanjutnya didapatkan hasil dari penelitian yang
didapatkan dalam melakukan ekstraksi fitur menggunakan metode MTH dengan
menggunakan sebanyak 3838 citra batik menghabiskan waktu selama 738 detik dengan
rata-rata 5 citra per detik. Sedangkan hasil dari perhitungan akurasi menggunakan k-NN
mendapatkan akurasi sebesar 86,34% dengan lama waktu operasi yang dibutuhkan selama
0,755 detik dibandingkan dengan menggunakan metode Decision Tree didapatkan akurasi
sebesar 84.15% dengan lama waktu operasi yang dibutuhkan selama 0,122 detik. Sehingga
disimpulkan akurasi k-NN lebih besar dari Decision Tree tetapi waktu operasi yang
dibutuhkan k-NN lebih besar dari Decision Tree. Ekstraksi fitur Multi Texton Histogram
dan metode machine learning yang digunakan diharapkan dapat membantu masyarakat
Indonesia dalam melakukan pengenalan pada motif batik.
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ABSTRACT

Yulianas, Azis. 2023. Batik Pattren Classification Based on Texture Extraction Using
Multi Texton Histogram (MTH) Method. Thesis. Mathematic Study Program,
Faculty of Science and Technology, Universitas Islam Negeri Maulana Malik
Ibrahim Malang.

Supervisor (1): Hisyam Fahmi, M.Kom, Supervisor (2): Erna Herawati, M.Pd.

Keywords: Batik, Digital Image, Edge Dectetion, Histogram, Image Processing, k-NN,
Machine Learning, Multi Texton Histogram.

Indonesia is a country that has many cultures. One of Indonesia’s cultural treasures is batik.
Batik has values, stitching techniques, symbols and characteristics that are made using
handicrafts painted on a cloth. With so many fabrics in Indonesia, help is needed to detect
batik. By using Multi Texton Histogram which is a method used to extract features. Feature
extraction using the Multi Texton Histogram method goes through the stages of colour
quantitation and edge orientation. After that, texton detection is carried out on the results
of colour quantization and ends by performing feature representation by juxtaposing the
results of texton detection and the results of feature orientation. Feature extraction in the
image aims to minimise the features that will be used for prediction. Machine learning is
used to assist in prediction. The machine learning used is k-NN. k-NN utilises the proximity
between data. While Deccision Tree is used only as a comparison. Furthermore, the results
obtained from the research obtained in extracting features using the MTH method using
3838 bhatik images took 738 seconds with an average of 5 images per second. While the
results of the accuracy calculation using k-NN get an accuracy of 86.34% with the required
operating time of 0.755 seconds compared to using the Decision Tree method, the accuracy
is 84.15% with the required operating time of 0.122 seconds. So it is concluded that the
accuracy of k-NN is greater than Decision Tree but the operating time required by k-NN is
greater than Decision Tree. The Multi Texton Histogram feature extraction and machine
learning methods used are expected to help the Indonesian people in recognising batik
pattrens.
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BAB 1
PENDAHULUAN

1.1  Latar Belakang

Indonesia adalah negara yang kaya akan kekayaan budaya dan adat. Salah
satu yang menjadi refleksi dari kekayaan budaya di Indonesia adalah batik. Batik
adalah teknik, simbol dan budaya yang dibuat dengan menggunakan kerajinan
tangan melukiskan pada sebuah kain. Batik sudah diakui sebagai Masterpiece of
Oral and Intangible Heritage of Humanity oleh UNESCO pada 2 Oktober 2009 di
Abu Dhabi (Trapsiladi dkk., 2021). Motif batik sendiri memiliki simbol yang
memiliki arti dan nilai keindahan yang tinggi untuk Indonesia. Setidaknya ada 5849
motif batik yang tersebar dari Aceh hingga Papua, berdasarkan penelitian yang
dilakukan oleh Bandung Fe Institute dan Sobat Budaya pada tahun 2015 yang
dikutip pada laman berita Kompas dengan judul Harus Tahu, Serba-Serbi Motif
Batik Daerah di Indonesia (Kurniawan, 2020).

Masyarakat Indonesia kurang mengenal motif batik yang terdapat di
Indonesia terlebih lagi dalam bentuk digital (Sentosa dkk., 2022). Sehingga
harusnya memanfaatkan teknologi yang dapat melakukan klasifikasi motif batik
guna membantu melakukan pengenalan motif batik dalam bentuk citra digital.

Ekstraksi fitur yang digunakan berdasarkan texture yang diterapkan pada
citra digital. Tekton adalah elemen dari texture yang ditemukan oleh Julez (Julesz,
1981). Salah satu dari metode yang menggunakan texton dalam mendapatkan fitur
dari sebuah citra, memiliki kecepatan dalam pemrosesan komputasi yang baik
adalah Multi Texton Histogram (MTH). MTH diciptakan untuk melakukan analisa
pada citra natural. MTH menggunakan ekstraksi fitur dari deteksi tepi dan deteksi

warna dalam proses ekstraksi fitur.



Terdapat beberapa riset yang menggunakan metode Multi Texton Histogram
untuk mendapatkan ekstraksi fitur pada citra. Penelitian sebelumnya seperti
penelitian yang dilakukan oleh Wibowo didapatkan akurasi sebesar 92% pada
dataset batik dan 98% pada dataset Brodatz mengunakan metode PNN (Wibowo &
Minarno, 2015). Penelitian lainnya yang dilakukan oleh Minarno didapatkan
akurasi sebesar 82% dengan menggunakan k-NN dan 76% dengan menggunakan
SVM (Minarno dkk., 2018). Penelitian lain yang dilakukan oleh Suwantra, pada
penelitian tersebut mendapatkan akurasi sebesar 91.1% (Suwantra dkk., 2020).
Penerapan Decision Tree pada penelitian yang dilakukan oleh Monalisa dan Hadi
yang bertujuan untuk melakukan penjurusan mendapatkan akurasi sebesar 88.61%
(Monalisa dan Hadi, 2020). Penelitian lain yang dilakukan oleh Hisyam pada citra
batik menghasilkan kecepatan 1800 kali lebih cepat menggunakan SFFS feature
selection (Fahmi dkk., 2016).

Pada hadits yang diriwayatkan oleh Muslim mengenai ke-mahaan
Allah Ta’ala, yang salah satunya adalah maha indah (Taslim, 2021). Hadist tersebut
berdasar dari Abdullah bin Mas’ud radhiyallahu ‘anhu dari Rasululah bersabda

(Muslim, 1994):

rLWjQ&&\Jw&\Jy)JGcJBw&\g@):Mdaf\)\x;C‘;
055 3 30 s 24 35 0

[Hm‘ oy

“Sesungguhnya Allah Maha Indah dan mencintai keindahan, kesombongan
itu adalah menolak kebenaran dan merendahkan orang lain” (HR Muslim).

Pada hadis tersebut Rasulullah shallallahu bersabda ‘alaihi wa sallam,
“Sesungguhnya Allah Maha Indah dan mencintai keindahan”, mengandung dua

unsur landasan Islam yang agung, yaitu pengetahuan tentang sifat Allah 7« 'ala dan



pengamalan konsekuensi dari sifat tersebut. Yang pertama kita mengenal
Allah Ta’ala dengan sifat maha indah yang tidak ada satu makhlukpun
menyerupainya, kemudian yang kedua kita beribadah kepada Allah Ta ala dengan
sifat indah yang dicintai-Nya, dalam ucapan, perbuatan dan akhlak. Dari pernyataan
tersebut citra batik merupakan suatu indah sehingga Allah 7a’ala mencintai
keindahan.

Pada penelitian ini menggunakan MTH untuk mendapatkan fitur dari citra
digital. Penggunaan MTH diharapkan dapat melakukan ekstraksi fitur yang efisien
tanpa melakukan preprocessing terhadap citra batik. k-NN dan Decision Tree akan
dipakai untuk melakukan evaluasi terhadap fitur MTH. Diharapkan dari hasil
klasifikasi menggunakan k-NN dan Decision Tree mendapatkan akurasi yang baik
serta waktu komputasi yang lebih singkat. Penelitian ini diharapkan dapat
digunakan untuk membantu masyarakat awam mengenai motif batik dalam bentuk
citra digitalnya.

1.2 Rumusan Masalah

Dari latar belakang di atas dapat disimpulkan didapatkan rumusan masalah
sebagai berikut.

1.  Berapa waktu yang dibutuhkan dalam melakukan ekstraksi fitur citra motif
batik menggunakan metode ekstraksi MTH?

2. Bagaimana hasil perbandingan akurasi dan waktu metode klasifikasi motif
dengan memakai metode k-NN dan Decision Tree menggunakan fitur

ekstraksi MTH?



1.3 Tujuan Penelitian
Berdasarkan rumusan masalah di atas maka tujuan penelitian ini adalah
sebagai berikut.
1.  Mengetahui waktu yang diperlukan dalam melakukan ekstraksi fitur citra
motif batik menggunakan ekstraksi fitur MTH.
2. Mengetahui hasil perbandingan akurasi dan waktu klasifikasi motif dengan
memakai metode k-NN dan Decision Tree menggunakan fitur ekstraksi

MTH.

1.4  Manfaat Penelitian
Manfaat dari penelitian ini berdasarkan uraian-uraian di atas dipaparkan
sebagai berikut.
1.  Bagi Peneliti
Dapat menambah pengetahuan dalam bidang image processing dan juga
machine learning dalam melakukan klasifikasi pola motif batik.
2. Bagi Pembaca
Pembaca dapat mengetahui penerapan machine learning dan pengambilan
fitur dengan menggunakan metode MTH. Pembaca juga dapat mengetahui
keandalan dari machine learning yang digunakan dalam melakukan

Klasifikasi motif batik dalam bentuk citra digital.



BABII
KAJIAN PUSTAKA

2.1 Kajian Teori
2.1.1 Citra Digital

Citra digital merupakan gambar dua dimensi yang dihasilkan dari analog
yang kontinu menjadi gambar dengan menggunakan metode sampling. Citra digital
dibagi menjadi N baris dan juga M kolom sehingga menjadi citra diskrit. Citra
digital merupakan citra yang dapat diolah oleh komputer hal itu dikarenakan bentuk
dari citra digital yang merupakan matriks. Pada citra yang terdapat dalam komputer
merupakan sekumpulan angka yang memperlihatkan besar intensitas pada tiap-tiap

piksel (Munantri dkk., 2019).

2.1.2 Pengolahan Citra Digital

Pengolahan citra digital adalah disiplin ilmu yang mempelajari mengenai
metode-metode mengolah citra. Citra yang diolah merupakan citra diam atau
gambar dan citra bergerak yang berasal dari kamera. Digital sendiri merupakan
pengolahan citra yang dilakukan secara digital menggunakan komputer.
Berdasarkan matematis citra digital merupakan fungsi continue yang memiliki
intensitas pada bidang dua dimensi. Agar dapat diolah, maka citra harus
dipresentasikan secara numerik menjadi nilai diskrit. Mengubah citra digital
menjadi nilai diskrit disebut dengan digitalisasi citra (Kusumanto dan Tompunu,
2017).

Citra digital dapat diwakilkan dengan sebuah matriks dua dimensi f(x,y)
yang terbentuk dari M kolom dan N baris, perpotongan antara kolom dan baris

disebut piksel yang merupakan elemen terkecil dari sebuah citra.
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Persamaan (2.1) jika dituliskan dalam fungsi matematis sebagai berikut
fx,y), y)={,»NI0<x<M-1dan0<y<N-1,x,y € Z}
0<f(x,y)<G-1
di mana keterangan dari Persamaan (2.1) adalah M merupakan lebar dari matriks,
N adalah panjang matriks, untuk f(x,y) merupakan nilai intensitas citra pada

piksel pada sebuah citra.

2.1.3 Deteksi Tepi

Tepi sebuah objek adalah daerah yang mana terdapat perubahan besar
intensitas warna yang ekstrem. Dalam proses deteksi tepi akan melakukan
pemecahan intensitas warna menjadi dua yaitu daerah yaitu daerah intensitas tinggi
dan daerah dengan intensitas rendah, sebagai contoh yaitu untuk nol atau satu.
Banyak teknik yang digunakan untuk melakukan deteksi tepi seperti operator
Roberts, operator Sobel, operator Prewitt dan operator Canny (Lusiana, 2019).

Operator Sobel merupakan deteksi tepi yang menggunakan metode gradien.
Operator Sobel memiliki cara kerja di mana setiap piksel yang melewati sebuah
batas tertentu akan menjadi sebuah tepi. Sehingga apabila batas yang telah
ditetapkan maka nilai dari setiap piksel dapat ditentukan bahwa piksel tersebut
adalah batas atau bukan. Operasi Sobel memanfaatkan matriks Sobel yang
berukuran 3x3 yang akan diterapkan pada citra saat melakukan deteksi tepi. Nilai
matriks 3x3 pada operasi Sobel yang telah ditentukan nilainya, dapat dilihat pada

Gambar 2.1. Pada Gambar 2.1 merupakan matriks operasi Sobel yang digunakan,



Gx digunakan untuk melakukan deteksi tepi secara horizontal dan Gy untuk deteksi

tepi secara vertikal (Nasution, 2018).

-1 0 +1 +1 +2 +1

-2 0 +2 0 0 0

-1 0 | +1 | -1 -2 | 21
Gx Gy

Gambar 2.1 Matriks Sobel Vertikal dan Horizontal

2.1.4 Multi Texton Histogram (MTH)

MTH adalah teori yang ditemukan oleh Julesz (Julesz, 1981). Dalam
prosesnya MTH menggunakan empat buah tipe texton untuk melakukan identifikasi
pada struktur mikro pada sebuah citra. Metode MTH mendapatkan fitur yang
diekstrak dengan memanfaatkan warna dan tekstur dari sebuah citra. Setiap fitur
yang didapatkan berupa vektor. Langkah pertama yang dilakukan adalah
melakukan deteksi orientasi tepi dan kuantisasi warna yang hasil keduanya dalam
bentuk matriks. Pada matriks kuantisasi warna dilakukan deteksi texton. Langkah
terakhir adalah melakukan MTH descriptor. Dari descriptor akan mendapatkan
ekstraksi fitur MTH (Suwantra dkk., 2020).

1. Fitur Orientasi Texture

Proses dari pengambilan orientasi tepi merupakan tahap penting dalam
melakukan pengenalan pada pola. Di MTH identifikasi dari fitur orientasi tekstur
dilakukan dengan menggunakan deteksi tepi operator Sobel. Operator Sobel
dipilih karena dalam proses melakukan deteksi tepi dapat mengurangi noise pada
sebuah citra sebelum melakukan deteksi tepi. Selain hal tersebut operator Sobel
mudah dalam melakukan implementasinya dan lebih efisien dibandingkan dengan

operasi deteksi tepi lainnya (Liu dkk., 2010).



Pada operasi Sobel yang dipakai oleh Liu tidak mengubah citra menjadi
grayscale. Hal tersebut bertujuan untuk mengurangi kehilangan informasi dari
sebuah citra digital. Untuk menangani hal tersebut Liu mengaplikasikan operator
Sobel ke setiap kanal RGB setelah itu dilakukan operasi gradien. Operasi gradien
dideklarasikan sebagai kemiringan sepanjang x dan y di definisikan sebagai dua
vektor a(rh. gh.bh) dan b(rv. gv.bv), dimana rh adalah kanal Red pada arah
horizontal dan rv adalah kanal Red pada arah vertikal. Setelah itu untuk norm dan

dot produk didefinisikan sebagai berikut:

la| = \/Th? + gh? + bh? (2.2)
|b| = \/rvz + gv? + bv? (2.3)
a'b=rh-rv+gh-gv+bh-bv (2.4)

sehingga sudut antara a dan b adalah

— a-b
cos(a,b) = 2l 1b] (2.5)
— b
0 = arccos[cos(a, b )] = arccos [Iaci ] (2.6)

Sehingga nilai 8 yang digunakan dalam bentuk radiant, setelah melakukan
orientasi texture setiap piksel di komputasi sehingga rentang data menjadi lebih
kecil dengan melakukan kuantisasi sehingga menjadi 18 orientasi.

2. Kuantisasi RGB

Warna sangat berguna karena merupakan fitur yang digunakan untuk
mendeteksi sebuah obyek dalam sebuah citra. Ruang RGB adalah teknik yang
sering digunakan dalam dunia pengolahan citra digital. Pada penelitian
sebelumnya setiap lapisan warna dipisahkan dan dilakukan kuantisasi pada setiap

kanal warna tersebut. Setiap lapisan akan menghasilkan 4 buah bins. Setiap kanal



RGB yang sudah dikuantitas akan dilakukan penggabungan menjadi sebuah
matriks yang memiliki rentang nilai antara 0-63 (Suwantra dkk., 2020).

Pada penelitian yang dilakukan olen Minarno (Minarno dkk., 2018).
Kuantisasi dilakukan pada setiap kanal RGB. Kita misalkan R,.G,. B, adalah
hasil kuantisasi, R.G.B adalah setiap kanal warna pada citra RGB, dan R, =
Gp = B, = 4 merupakan nilai bins untuk setiap kanal RGB. Untuk setiap kanal
diterapkan Persamaan (2.7).

, 0 <f(xy) <64

64 < f(x,y) < 128
128 < f(x,y) < 192
, 192 < f(x,y) < 256

-

(2.7)

~

0
1
fq (Xi Y) = 2
3

setelah mendapatkan nilai kuantisasi pada setiap kanal dilakukan
penggabungan. Dengan C merupakan sebuah matriks yang digunakan untuk
menyimpan hasil kuantisasi warna. Penggabungan dilakukan dengan persamaan
sebagai berikut:

C=By, R, R,+B, G, +B, (2.8)

3. Deteksi Texton

Deteksi texton dilakukan dengan menggunakan matriks berukuran 2x2 yang
bergerak dari kanan ke kiri dan dari atas ke bawah. Cara kerja deteksi yaitu
menyamakan setiap piksel 2x2 pada citra hasil dari kuantisasi C, jika piksel-piksel
tersebut sama dengan 4 tipe texton yang ada pada Gambar 2.2 maka nilai yang
berada pada piksel-piksel tersebut tetap, sedangkan jika tidak maka nilai pada
piksel-piksel tersebut akan menjadi nol. llustrasi dari deteksi texton dapat dilihat
pada Gambar 2.4. Selain 4 tipe texton yang terdapat pada Gambar 2.2 tersebut ada

dua tipe texton tambahan. Tujuan penambahan dua tipe texton tersebut untuk
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mengurangi kehilangan informasi yang didapatkan dari deteksi texton, dua texton
tambahan tersebut dapat dilihat pada Gambar 2.3. Texton tersebut dipilih
dikarenakan peluang kesamaan dari dua identik nilai piksel lebih besar daripada 3
atau 4 kesamaan nilai di sebuah 2x2 elemen(Suwantra dkk., 2020). Hasil dari

deteksi texton akan disimpan pada matriks T.

V1 V2
v3 v4
Matriks 2x2 T1 T2
T3 T4

Gambar 2.2 Empat Tipe Texton

T5 T6
Gambar 2.3 Dua Tipe Texton Tambahan

gl2lzfr|s5]|afa|z]l2|1]|5]|4 T3 ||z |O|0O |0

1|3 |s5|z|3|a||1|3|5|2|3]|4 a|o|o 0|0

3 1 s |5 |1 N T4 T2 o|s|o|ofls o

1 3 3 1 2 5 ] |0 0 3

3 1 E] 4 4 _~ 3 1 3 4 4 2 T1 0| 1 0 4 v |

slalilz szl .1z1> olo|li|oflolo
Original Image  Texton Detection Texton Type Texton Image

Gambar 2.4 llustrasi Cara Kerja MTH

4.  Representasi Fitur
Pada langkah ini, hasil deteksi Texton dari kuantisasi warna atau matriks T

dan hasil dari deteksi orientasi tepi atau matriks 6 akan dilakukan MTH
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descriptor(Suwantra dkk., 2020). MTH descriptor menggunakan kombinasi
antara kelebihan dari co-occurrence matrix dan histogram. Penggunaan co-
occurrence matrix bertujuan untuk mencari hubungan dari deteksi orientasi tepi
dengan deteksi texton.
Misalkan T adalah hasil deteksi texton pada hasil kuantisasi warna C.
Misalkan juga P; = (xq,y,) dan P, = (x,,v,) merupakan dua titik yang
bertetangga dan nilai dari T(P,) = w; dan T(P,) = w,. Pada orientasi texture
0(x,y), sudut pada saat P; dan P, didefinisikan sebagai berikut 8(P;) = v; dan
6(P,) = v,. Pada T terdapat dua orientasi texture berbeda mungkin memiliki
warna yang sama, sedangkan di 6(x,y) dua warna yang berbeda mungkin
memiliki orientasi texture yang sama. Sedangkan untuk N adalah jumlah co-
occurrence dari dua nilai v, dan v,, dan N adalah jumlah dari co-occurrence dari
dua nilai w; dan w,. Dua piksel yang bertetangga dengan jarak D didefinisikan
sebagai berikut
H(T(Py)) = N{6(P,) = vy Av, = 0(P,)| |P, — P,| = D} (2.9)
dimana8(P,) = 6(P,) = v, =1,
H(6(Py)) = N{T(P,) = wy Aw, = T(P,)| [P, — P;| = D} (2.10)
dimanaT(P) = T(P,) =w; = w,

5. Hasil Fitur MTH

Setelah melakukan dari representasi fitur sehingga didapatkan beberapa
histogram tergantung berapa banyak arah co-occurrence yang digunakan, pada
penelitian sebelumnya menggunakan empat arah vyaitu 0°.90°.45° —45°.

Berdasarkan Matriks (2.11), 0° adalah kesamaan antara a dan b, 90° adalah
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kesamaan antara a dan c, 45° adalah kesamaan antara a dan d, dan —45° adalah

kesamaan b dan c.

<

Histogram yang dihasilkan dari penggabungan setiap co-occurrence matrix
akan menjadi sebuah histogram yang merupakan hasil ekstraksi fitur MTH. Fitur
yang dihasilkan pada proses ekstraksi fitur MTH menghasilkan fitur yang

berjumlah 82 fitur yang dapat dilihat Gambar 2.5.

Histogram of MTH

40 50
Bin size

Gambar 2.5 Histogram Fitur MTH

[
=
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2.1.5 Machine Learning

Sebuah masalah yang akan diselesaikan menggunakan komputer, kita
membutuhkan algoritma, sebuah algoritma yang efisien dan juga efektif. Algoritma
sendiri merupakan suatu urutan perintah yang harus dilakukan untuk mencapai
sebuah hasil dari masukan yang diberikan. Input atau masukan merupakan
serangkaian angka dan output atau hasil adalah data yang terurut (Budianto, 2016).

Machine learning dapat diartikan sebagai sebuah kecerdasan buatan (Al)
yang menyediakan komputer dengan kemampuan untuk belajar dari data secara

eksplisit harus mengikuti instruksi yang terprogram. Machine learning memiliki
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fokus untuk melakukan pengembangan pada program komputer yang dapat
mengajarkan diri sendiri untuk tumbuh seiring dengan perubahan data yang
diberikan. Machine learning juga digunakan untuk memecahkan permasalahan
pada vision, speech recognition, dan robotika (Budianto, 2016).

Proses pada machine learning mirip dengan yang dilakukan oleh data
mining, walaupun proses sama kedua sistem tersebut memiliki pembeda. Perbedaan
dari Machine learning dan Data mining adalah hasil dari tujuan sistem tersebut.
Data Mining melakukan penggalian data untuk pemahaman manusia sedangkan
untuk machine learning sendiri penggalian data dilakukan untuk pemahaman
program sendiri (Budianto, 2016). Pada hakikatnya Machine learning berada di
perpotongan antara computer science, teknik dan statistik. Machine learning
bekerja dengan cara mencari hubungan antara fitur dan target dalam pengujiannya
machine learning biasanya menggunakan sebuah data pelatihan (training set) dan
sebuah data terpisah yang digunakan untuk melakukan pengujian pada hasil
pelatihan di mana data tersebut tanpa menggunakan target (test set), hal ini
bertujuan untuk membiarkan program untuk melakukan prediksi dari input yang
diberikan. Machine learning dapat dibagi menjadi dua yaitu supervised dan

unsupervised.

2.1.6 k-Nearest Neighbors

k-Nearest Neighbors merupakan algoritma yang digunakan untuk
melakukan klasifikasi terhadap objek yang metode pembelajaran berdasarkan jarak
paling dekat dengan objek tersebut. Data pembelajaran diproyeksikan ke ruang

yang memiliki banyak dimensi di mana setiap dimensi memiliki representasi fitur
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dari data. Algoritma k-NN memiliki tujuan untuk melakukan klasifikasi objek baru
berdasarkan atribut dan training set yang mana hasil dari training set yang baru
diklasifikasikan menurut kategori terbanyak pada k-NN. Algoritma ini hanya
berdasarkan memori dalam melakukan pencocokan (Liantoni, 2016).

k-NN menggunakan jarak sebagai penentu hasil yang didapatkan berasal
dari input-an yang diberikan. Perhitungan jarak pada untuk setiap data input
menggunakan metode Euclidean Distance. Persamaan Euclidean Distance dapat

dilihat pada persamaan di bawah.

d(p,q) = (2.12)

di mana d(p. q) merpukan fungsi jarak antara dua buah data dari sebuah dataset,
p.q merupakan 2 buah data yang akan dilakukan komputasi jarak yang memiliki
panjang n fitur, p;. q; nilai anggota data ke i dari sebuah data n merupakan panjang
sebuah data dari dataset.

Dalam melakukan penentuan kelas pada k-NN menggunakan beberapa cara
seperti kelas terbanyak yang muncul pada k ketegangan, atau bisa menggunakan
pembobotan. Pembobotan yang digunakan salah satunya adalah weight
distance(Tarakci dan Ozkan, 2021). Pada metode penentuan kelas tersebut semakin
jauh sebuah data dengan data baru maka semakin kecil pula bobotnya sebegitu juga
sebaliknya. Persamaan penentuan pembobotan menggunakan weight distance

sebagai berikut:

w; = — (2.13)
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Weight distance digunakan setelah mendapatkan k data terdekat dari data yang
akan dilakukan prediski. Di mana w; merupakan nilai weight distance setiap k data
terdekat dengan data yang akan diprediksi. d merupakan distance setiap k data yang

terdekat dengan data yang akan diprediksi.

2.1.7 Decision Tree

Decision Tree adalah metode pengambilan keputusan teknik klasifikasi
dengan bentuk seperti pohon(Monalisa & Hadi, 2020). Model ini dibentuk dengan
metode yang mudah dipahami sehingga menjadikan metode ini umum digunakan
dan popular. Decision Tree terdiri dari beberapa algoritma seperti CART, ID3, dan
C4.5. pada penelitian ini menggunakan algoritma CART.

Algoritma CART atau Classification And Regression Tree merupakan
algoritma nonparametrik yang tidak memerlukan fungsional dan terbukti efisien
untuk melakukan prediksi dan klasifikasi. CART mengandalkan pemisahan biner
rekursif dari data dasar pembangunan pohon regresi. Pohon didirikan dengan
menggunakan dataset yang dikumpulkan dari simpul pohon akar dan setiap node
dibagi menjadi dua node turun menggunakan variabel pemisah. Pemilihan variabel
pemisah.

Tahapan-tahapan yang dilakukan pada algoritma CART ini sebagai berikut:
yang pertama lakukan penyusunan calon cabang dengan seluruh variabel prediksi
dengan lengkap. Daftar yang berisikan calon cabang tersebut dinamai calon cabang
mutakhir. Kedua, dilakukan penilaian seluruh calon cabang mutakhir dengan
melakukan perhitungan besaran kesesuaian ¢ (s|t). Lakukan tahapan kedua hingga

tak terdapat noktah keputusan dan akan berhenti jika tidak terdapat lagi notkah
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keputusan. Untuk mencari kesesuaian ¢(s|t) dari calon cabang s pada noktah
keputusan t menggunakan sebagai berikut:
¢ (s|t) = 2P, RrQ(s|t) (2.14)

di mana keterangan dari Persamaan (2.14)

Jumlah

QI = Y P(leL) - P(ItR) (2.15)

i=1
di mana keterangan dari Persamaan (2.15) tL merupakan cabang kiri dari noktah

keputusan t , untuk tR adalah cabang kanan dari noktah keputusan t.

ntL (2.16)
n

PL =
di mana ntL merupakan catatan pada calon kiri tL, sedangkan n adalah catatan pada

data latih.
] JtL
. 2.17
P(iltL) =— (2.17)

di mana jtL merupakan j calon cabang kiri tL dan dt adalah noktah keputusan t.

tR
p=) 22 (2.18)
n

di mana ntR merupakan jumlah catatan pada kiri tR, dan n adalah jumlah catatan

pada data latih.
itR
P(jItL) =Jd_t (2.19)

di mana jtL merupakan j calon cabang kiri tL dan dt adalah noktah keputusan t.

2.1.8 k-fold Cross Validation
Cross Validation merupakan sebuah metode bertujuan untuk memperoleh

hasil akurasi yang maksimum Ketika membagi data menjadi dua subset. Salah satu
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dari cross validation adalah k-Flod Cross Validation yang berfungsi untuk menilai
model dengan melakukan input data secara acak dan mengelompokkan data
tersebut sebanyak k pada k-fold. Pendekatan metode ini, dataset dibagi menjadi k
partisi secara acak. Data tersebut diolah sebanyak k kali percobaan dengan setiap
eksperimen menggunakan data partisi ke-k sebagai data testing dan sisanya sebagai

data training (Arisandi dkk., 2022).

Validation Training

Fold Fold
1st

3

o) 2nd

L

<
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c

©

©

@ 4th
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5th

Gambar 2.6 llutrasi k-Flod Cross Validation

2.2 Kajian Integrasi Topik Dengan Al-Quran/Hadist

Pada hadis yang diriwayatkan oleh Muslim mengenai ke-mahaan
Allah Ta’ala, yang salah satunya adalah maha indah (Taslim, 2021). Hadist tersebut
berdasar dari Abdullah bin Mas’ud radhiyallahu ‘anhu dari Rasululah bersabda

(Muslim, 1994):

HMJW&\LSL’&‘&‘JVJJG‘J\jw&\@p):}wgf"&\“&
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b o]

“Sesungguhnya Allah Maha Indah dan mencintai keindahan, kesombongan
itu adalah menolak kebenaran dan merendahkan orang lain” (HR Muslim).

Pada hadist tersebut Rasululah shallallahu bersabda ‘alaihi wa sallam,
“Sesungguhnya Allah Maha Indah dan mencintai keindahan”, mengandung dua
unsur landasan Islam yang agung, yaitu pengetahuan tentang sifat Allah 7a ala dan
pengamalan konsekuensi dari sifat tersebut. Yang pertama kita mengenal
Allah Ta’ala dengan sifat maha indah yang tidak ada satu makhluk pun
menyerupainya, kemudian yang kedua kita beribadah kepada Allah Ta ala dengan
sifat indah yang dicintai-Nya, dalam ucapan, perbuatan dan akhlak. Dari pernyataan
tersebut citra batik merupakan suatu indah sehingga Allah Ta’ala mencintai
keindahan.

Terkait dengan penelitian melakukan riset yang akan menerapkan klasifikasi
pada citra batik, sebelum melakukan Klasifikasi citra batik terlebih dahulu
dilakukan ekstraksi fitur sehingga mendapatkan fitur yang lebih ringkas. Dalam
melakukan pengenalan citra batik yang memanfaatkan ekstraksi fitur MTH
sehingga sistem akan melakukan identifikasi jenis motif batik dari citra batik yang
diberikan.

Allah SWT berfirman dalam Al-Quran pada surah: Al-Bagarah/2 ayat 42

yang berbunyi (Kemenag RI, 2023).

(e 5ad) 32088 225 51,2855 Ly S 105 s
“Dan janganlah kamu campur adukkan yang hak dengan yang bathil dan janganlah
kamu sembunyikan yang hak itu, sedang kamu mengetahui” (QS. Al-Bagarah:42).

Menurut Ibn ‘Abbas mengatakan ayat itu bermaksud, “janganlah kamu
memalsukan yang haq dengan yang batil, yang benar dengan kedustaan”. Selain

dari Ibn ‘Abbas, Imam Ibn al-Kathir menjelaskan bahwa Allah SWT melarang
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mereka dari kedua perkara tersebut secara bersamaan, dan memerintahkan mereka
agar memperlihatkan perkara yang hag dan menjelaskannya (Jasmi, 2018).
Berdasarkan ayat tersebut dengan penelitian yang dilakukan khususnya pada
metode klasifikasi yaitu jangan menampilkan yang salah pada yang benar dan
menampilkan yang benar pada yang salah.

Model yang dibuat diharapkan dapat melakukan klasifikasi pada citra batik.
Berdasarkan keda ayat tersebut pengembangan ilmu pengetahuan semakin luas dan
bermanfaat untuk melakukan pengenalan citra batik, karena pada citra batik

tersebut terdapat informasi kebenaran mengenai motif batik tersebut.

2.3  Kajian Topik Dengan Teori Pendukung

Penelitian ini dilakukan untuk pengenalan citra batik. Pengenalan citra batik
digunakan untuk membantu masyarakat dalam melakukan identifikasi citra batik
berdasarkan pola yang terdapat dalam citra batik. Selain diharapkan membantu
untuk masyarakat penelitian ini juga digunakan untuk mengetahui keandalan
metode MTH dalam melakukan ekstraksi fitur, dan model machine learning k-NN
dan Decision Tree.

Pada ekstraksi fitur MTH melewati beberapa langkah yang harus dilakukan.
Citra batik yang telah dilakukan perubahan ukuran yang disamakan dimensi
menjadi 255 x 255. Setelah itu dilakukan deteksi orientasi tepi menggunakan
operasi Sobel dan operasi gradien. Dioperasi lain dilakukan adalah kuantisasi
warna. Dari hasil kuantisasi warna, citra yang didapatkan dilakukan deteksi texton.

Di langkah terakhir hasil antara orientasi tepi dan deteksi tepi dilakukan co-
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occurrence matrix untuk mencari kedekatan antara citra hasil deteksi tepi dan hasil
dari deteksi texton.

Pada proses klasifikasi menggunakan k-NN dan Decision Tree. Dari hasil
klasifikasi dilakukan evaluasi terhadap akurasi setiap masing-masing model yang
digunakan. Selain akurasi, dilakukan evaluasi terhadap waktu yang dibutuhkan
model untuk mendapatkan hasil klasifikasi. Perhitungan akurasi dilakukan dengan
menghitung banyak data yang diprediksi benar dibagi total semua data setelah itu
dikalikan 100%.

Dalam melakukan percobaan terhadap beberapa data yang berbeda
menggunakan k-Flod Cross Validation. Penggunaan k-Flod Cross Validation
bertujuan untuk mengetahui keandalan model dalam melakukan Klasifikasi
terhadap dataset MTH. Selain akurasi dilakukan juga waktu yang dibutuhkan dalam
klasifikasi dengan hasil berupa rata-rata dari jumlah waktu yang dibutuhkan setiap

iterasi k-Flod Cross Validation.



Jenis Penelitian

BAB III

METODE PENELITIAN

Jenis dan Sumber Data

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif yang harus memenuhi
persyaratan dalam proses pengujian sebab dan akibat. Penggunaan metode ini juga
sejalan dengan rumusan masalah yaitu mengetahui hasil dari evaluasi. Hasil
evaluasi yang didapatkan merupakan akurasi dan waktu dari
menggunakan k-NN dan Decision Tree. Untuk MTH sendiri hasil yang didapatkan

merupakan waktu yang dibutuhkan dalam melakukan ekstraksi fitur.

Tabel 3.1 Frekuensi Setiap Motif Batik

Kelas Frekuensi
Batik Bali 210
Batik Betawi 210
Batik Cendrawasih 246
Batik Dayak 239
Batik Geblek Renteng | 194
Batik Ikat Celup 252
Batik Insang 240
Batik Kawung 463
Batik Lasem 210
Batik Megamendung | 440
Batik Pala 199
Batik Parang 250
Batik Poleng 240
Batik Sekar Jagad 204
Batik Tambal 241
Total 3838

21

Data yang digunakan adalah data citra batik. Terdapat 15 label di dalam
dataset. Label-label tersebut sebagai berikut: Batik Bali, Batik Betawi, Batik

Cendrawasih, Batik Dayak, Batik Geblek Renteng, Batik Ikat Celup, Batik Insang,
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Batik Kawung, Batik Lasem, Batik Megamendung, Batik Pala, Batik Parang, Batik
Poleng, Batik Sekar Jagad, Batik Tambal. Jumlah dari semua data citra batik
sebanyak 3838. Untuk detail yang lebih jelas dapat dilihat pada Tabel 3.1. Data

diambil dari web Kaggle (Harianto dkk., 2022).

3.3  Tahapan Penelitian

Dataset
MTH

v

Partisi Training
set dan Testing
Set

v

Model Machine
Learning

v

Prediksi

v

Evaluasi

Gambar 3.1 Diagram Alir Tahap Penelitian

Sebelum masuk ke dalam proses klasifikasi data citra dilakukan Processing.
Proses dalam tahapan penelitian dapat dilihat pada Gambar 3.1 proses sebelum
melakukan preprocessing dilakukan adalah pengumpulan dataset yang berupa citra
batik. Melakukan Processing terhadap data citra batik. Hasil dari Processing

seterusnya akan dilakukan ekstraksi fitur MTH. Ekstraksi fitur MTH tersebut
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masuk ke dalam proses Kklasifikasi. Semua proses yang dilakukan seterusnya akan

dilakukan evaluasi.

3.4  Preprocessing

Preprocessing di sini adalah melakukan pengubahan dimensi ukuran dari
citra yang di dataset yang sudah dipisah dilakukan pengubahan dimensi ukuran
citra. Perubahan ukuran citra dilakukan untuk mempercepat proses ekstraksi fitur
MTH. Semua citra pada dataset dilakukan perubahan dimensi ukuran citra menjadi

255 x 255.

35 Ekstraksi Fitur MTH

Citra Batik

' I

Texture Orientasi ‘ Kuantisasi Warna ‘

Feuture ¢

‘ Dekteksi Texton ‘

Y

‘ Representasi Fitur ‘

Fitur MTH ‘

Gambar 3.2 Diagram Alir MTH

Pada tahap ini citra batik yang telah dilakukan preprocessing setelah itu
dilakukan ekstraksi fitur MTH. Proses ekstraksi fitur MTH di awal dari citra batik

melewati dua proses ekstraksi fitur yang berbeda. Dilakukan ekstraksi fitur orientasi
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texture setelah itu dan kuantisasi warna setelah itu dilanjutkan dengan deteksi
texton. Kedua hasil ekstraksi fitur tersebut selanjutnya akan dilanjutkan proses

representasi fitur.

3.6 Kilasifikasi

Dataset yang didapatkan pada tahap sebelum nya dilakukan klasifikasi
menggunakan metode machine learning k-NN dan Decision Tree. Pada proses
klasifikasi yang dilakukan digunakan grid search untuk melakukan pencarian
parameter-parameter mana yang terbaik pada model Decision Tree yang akan

digunakan saat melakukan klasifikasi.

Mulai Menentukan k » Menghitung
Jarak

4

Mencari k data
terdekat

A 4

Menentukan | Mencetak hasil .
kelas dengan rediksi Selesai
weight distance P

Gambar 3.3 Diagram Alir k-NN

3.7  Evaluasi

Evaluasi merupakan tahapan dalam peneliti bertujuan mengetahui metode
yang digunakan untuk merupakan metode yang efektif. Teknik evaluasi yang
digunakan adalah melakukan klasifikasi pada citra batik menggunakan metode k-
NN dan Decision Tree dibandingkan merupakan waktu serta akurasi. Selain itu
menggunakan cross validation untuk melakukan evaluasi terhadap model

menggunakan beberapa masukan data training dan testing yang berbeda sehingga
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seluruh data mendapatkan peran sebagai data testing dan data training. Pada
machine learning dilakukan evaluasi rata-rata akurasi dan rata-rata waktu yang
dibutuhkan dalam k fold. Metode MTH akan dievaluasi adalah waktu yang
dibutuhkan saat melakukan ekstraksi fitur. Pemilihan waktu karena efisiensi

sebuah metode sangat dibutuhkan dalam pada saat melakukan ekstraksi fitur.



BAB 1V
PEMBAHASAN

4.1  Preprocessing

Tahap preprocessing pada penelitian ini melakukan perubahan dimensi pada
sebuah citra. Pada tahap ini semua citra batik yang ukuran beragam akan
diseragamkan dimensinya sehingga berukuran identik yaitu 255x255, Tujuan lain
dari menyeragamkan dimensi dari citra digital adalah mempercepat waktu
komputasi yang dilakukan karena semakin besar dimensi citra maka waktu yang
dibutuhkan saat melakukan komputasi semakin lama sehingga menjadi tidak
efisien. Dapat dilihat pada Gambar 4.1 merupakan citra motif batik yang berukuran
580x435 diubah menjadi citra berukuran 255x255 yang dapat dilihat pada

Gambar 4.2.

° 1 cv2_imshow(imgAsli)

Gambar 4.1 Citra Sebelum di Preprocessing
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[12] 1 cv2_imshow(imgResize)

Gambar 4.2 Citra Setelah di Preprocessing

Kaitan preprocessing pada citra batik terdapat hikmah berpikir pada
manusia menghasilkan Kkreativitas. Berpikir merupakan sebuah keharusan yang
harus dilakukan oleh orang Islam. Hal ini diterangkan pada Al Qur’an surat Al-

Araf ayat 185 yang berbunyi (Kemenag RI, 2023)
S 26 0,55 of (e 85 5t o B0 Gl U5 5lg oplazd) K0 3 1
(VAo 13 NNOAE 8335 o sliuailsd
“Dan apakah mereka tidak memperhatikan kerajaan langit dan bumi dan segala
sesuatu yang diciptakan Allah, dan kemungkinan telah dekatnya kebinasaan

mereka? Maka kepada berita manakah lagi mereka akan beriman sesudah Al
Quran itu?”( Al-Araf: 185)

Menurut Ibnu Kkatsir (Abdullah, 2004). Maksud dari ayat tersebut, apakah
orang-orang yang mendustakan ayat-ayat Kami tidak memperhatikan kerajaan dan
kekuasaan Allah Ta'ala di langit dan di bumi, juga tidak memperhatikan segala
sesuatu yang telah diciptakan di antara keduanya. Sehingga dengan demikian,
mereka dapat merenungkannya dan mengambil pelajaran, serta mengetahui bahwa
semuanya itu hanya milik (Allah) Yang tidak mempunyai tandingan dan tidak ada

pula yang menyerupai Nya. Dan juga milik (Allah) yang tidak ada ibadah dan
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agama yang murni yang dilaksanakan seseorang melainkan hanya untuk-Nya.
Sehingga dengan itu semua, mereka beriman kepada-Nya, membenarkan Rasul-
Nya, kembali kepada ketaatan kepada-Nya, serta menyingkirkan semua sekutu dan
berhala, dan benar-benar berhati-hati bahwa ajal mereka telah dekat, sehingga
mereka tidak binasa dalam kekufuran dan terhindar dari azab Allah yang pedih.
Avyat tersebut mengajak umat muslim untuk berpikir. Dalam membuat batik
manusia harus berpikir lebih dalam. Hal yang berpikir itu seperti menentukan motif,
memperhatikan suhu lilin, dan kesabaran dalam melakukan pencantingan. Dalam
menentukan motif batik, manusia harus memikirkan filosofi, sejarah dan keunikan
dari motif batik tersebut. Setiap suku memiliki keunikan masing-masing terhadap
motif batik yang dimiliki, sehingga setiap motif batik dapat dibedakan dengan
menggunakan bantuan komputer sehingga dapat membantu dalam membedakan

motif batik.

4.2  Ekstraksi Fitur MTH

Berdasarkan flowchart pada Gambar 3.2 tahap ekstraksi fitur memiliki
beberapa langkah. Langkah pertama hasil citra yang sudah dilakukan preprocessing
akan dilakukan kuantisasi warna dan ekstraksi fitur orientasi tepi terlebih dahulu.
Setelah didapatkan matriks C sebagai hasil kuantisasi warna dan matriks 8 sebagai
hasil dari ekstraksi orientasi tepi selanjutnya pada matriks C dilakukan deteksi
texton menggunakan texton yang terdapat pada gambar Gambar 2.2 sehingga
menghasilkan matriks T. Setelah semua proses tersebut masuk ke proses
selanjutnya yaitu representasi fitur, pada proses tersebut dicari kesamaan antara

matriks T dan matriks 4.
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4.2.1 Kuantisasi Warna

Proses kuantisasi warna yang dilakukan adalah membagi sebuah citra
menjadi tiga bagian sesuai kanal warna RGB. Sebagai contoh diambil sebagian
dari citra motif batik. Pembagian kanal dari citra tersebut data dilihat pada Matriks
(4.1), Matriks (4.2), dan Matriks (4.3), di mana secara berurutan adalah kanal

merah, kanal hijau, dan kanal biru.

42 38 38 39 38
42 38 38 39 38
42 38 38 39 38 (4.1)
42 38 38 39 38
42 38 38 39 38

35 31 31 32 317
35 31 31 32 31
35 31 31 32 31
35 31 31 32 31
.35 31 31 32 31

(4.2)

232 228 228 229 230
232 228 228 229 230
232 228 228 229 230 (4.3)
232 228 228 229 230
232 228 228 229 230

Selanjutnya adalah melakukan proses kuantisasi menggunakan Persamaan
(2.7) sehingga menghasilkan kuantisasi dari masing-masing kanal yang dapat
dilihat pada Matriks (4.4), Matriks (4.5), dan Matriks (4.6). di mana secara
berurutan adalah kanal merah dilambangkan sebagai rq, kanal hijau

dilambangkan sebagai hq, dan kanal biru dilambangkan sebagai bq.

‘ (4.4)
|

o
OO O OO
OO O OO
O O O OO
o O O OO
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00 0 0 0
0000 O
0000 0 (4.5)
0000 O
0o 0 0 0 0
3 3 3 3 3
3 3 3 3 3
3 3 3 3 3 (4.6)
3 3 3 3 3
3 3 3 3 3

Langkah terakhir adalah melakukan penggabungan ketiga hasil kuantisasi
pada masing-masing kanal sehingga menjadi matriks C menggunakan Persamaan
(2.8). sebagai contoh melakukan penggabungan untuk anggota Cg o).

Co,0) =4 *4*Rq0 +4*Gqe0,0 + B0
Coo)=4*4*0+4+x0+3
Co0) =3

Langkah tersebut dilakukan hingga semua seluruh anggota matriks C terisi.

Ukuran dari matriks € sama dengan ukuran dari citra yang di masukan. Hasil dari

matriks C dapat dilihat pada Matriks (4.7).

(4.7)

—
w w w
W w w ww
W w w ww
W w w ww
w ww
R—

Hasil dari kuantisasi citra motif batik dapat dilihat pada Gambar 4.3. Pada
hasil visualisasi citra dari kuantisasi warna menjadi lebih gelap dikarenakan nilai
setiap piksel dari kuantisasi warna adalah 0 — 63 di mana jika di tampilkan pada
komputer mengakibatkan kecerahan pada citra turun. Selain itu komputer

mengenal citra yang memiliki nilai piksel antara 0 — 255 dan citra biner.

| Sebelum Setelah
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Gambar 4.3 Hasil Kuantisasi Warna

I

4.2.2 Deteksi Orientasi Tepi

Penggunaan operasi Sobel sebelum melakukan deteksi orientasi tepi pada
sebuah citra digunakan dibanyak penelitian terdahulu(Liu dkk., 2010; Minarno
dkk., 2018; Suwantra dkk., 2020) . Beberapa alasan penggunaan operasi Sobel
adalah dikarenakan operasi Sobel dapat mengurangi noise pada sebuah citra
sebelum dilakukan deteksi tepi. Sehingga dipilihlah operasi Sobel sebagai metode
yang digunakan dalam melakukan deteksi orientasi tepi.

Langkah awal dalam melakukan deteksi orientasi tepi yaitu dilakukan
operasi Sobel memanfaatkan matriks yang terdapat di gambar Gambar 2.1. Pada

penelitian sebelumnya operasi Sobel diterapkan pada setiap kanal RGB pada citra
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digital (Liu dkk., 2010). Pada setiap kanal RGB dilakukan komputasi nilai vertikal
dan horizontal.
Sebagai ilustrasi untuk mencari nilai Sobel vertikal pada kanal R untuk

anggota R0y dengan menggunakan sebagian dari citra batik. Karena anggota

tersebut berada pada tepi matriks maka dilakukan perluasan pada setiap sisi
dengan di isi dengan nol. Matriks perluasan R,,.,, dapat dilihat pada Matriks (4.8).

0 0 0 0 0 0 0
42 38 38 39 38
42 38 38 39 38
42 38 38 39 38
42 38 38 39 38
42 38 38 39 38
0O 0 0 o0 O

(4.8)

cocoococoo
coococoo

Selanjutnya ambil matriks 3x3 dari matriks R, setelah itu dilakukan

perkalian dot matriks dengan G,, yang merupakan matriks Sobel vertikal.

0 0 O -1 0 1 0 0 O
0 42 38|-|1-2 0 2(=|0 O 76
0 42 381 L-1 0 1 0 0 38

Selanjutnya hasil dari perkalian semua anggotanya dijumlahkan dan hasil
dari penjumlahan di simpan pada matriks Rv pada posisi (0,0). Posisi tersebut
sama dengan posisi dari anggota dari matriks R. Operasi tersebut dilakukan pada
semua anggota pada Matriks (4.1), Matriks (4.2), dan Matriks (4.3). Hasil satu
iterasi dari pencarian operasi Sobel dapat dilihat pada Matriks (4.9) yang
merupakan representasi dari matriks Rv.

RV =0+0+0+0+0+76+0+0+38
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114

S O OO
[N oo Nl

1
0
0
0
0

S O O OO
o O O OO

‘ (4.9)
| |

Dari Matriks (4.1), Matriks (4.2), dan Matriks (4.3) dilakukan operasi Sobel

0 0

vertikal dan horizontal. Matriks hasil operasi Sobel vertikal dapat dilihat pada
Matriks (4.10), Matriks (4.11), dan Matriks (4.12) yang merupakan representasi

dari kanal merah, kanal hijau, dan kanal biru.

114 —12 3 0 —117
152 —16 4 0 —156
152 —16 4 0 —156 (4.10)
152 —16 4 0 —156
114 -12 3 0 -117
93 —12 3 0 —96-
124 —16 4 0 —128
124 —16 4 0 —128 (4.11)
124 —16 4 0 —128
93 —12 3 0 —96.
684 —12 3 6 —687
912 —16 4 8 —-916
912 —16 4 8 —-916 (4.12)
912 —16 4 8 —-916
684 —12 3 6 —687.

Sedangkan untuk hasil horizontal dapat dilihat pada Matriks (4.13), Matriks
(4.14), dan Matriks (4.15) yang merupakan representasi dari kanal merah, kanal
hijau, dan kanal biru.

122 156 153 154 115

0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 (4.13)
0 0 0 0 0

—-122 -156 —153 -—-154 -—115
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101 128 125 126 94

°c o o o o @19
0 0 0 0 0

101 —-128 —125 —126 —94

692 916 913 916 689
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 (4.15)
0 0 0 0 0

—692 -916 -—-913 -916 -689

Selanjutnya nilai-nilai tersebut dilakukan pencarian jarak Euclidian
menggunakan Persamaan (2.2) dan Persamaan (2.3) sehingga didapatkan nilai
|a|dan |b| di mana |a| adalah jarak dari orientasi horizontal dan |b| adalah jarak
dari orientasi vertikal. Selanjutnya dengan menggunakan Persamaan (2.4) untuk
mencari dot product antara nilai komputasi nilai vertikal dan horizontal. Pada
persamaan a adalah vektor dari hasil operasi Sobel horizontal dan b adalah vektor
dari hasil operasi Sobel vertikal.

a = (rh, gh, bh) (4.16)

Di mana rh adalah adalah anggota-anggota Matriks (4.10), gh adalah
anggota-anggota Matriks (4.11), dan bh adalah anggota-anggota Matriks (4.12).
penempatan anggota-anggota dari matriks-matriks tersebut haruslah sesuai
dengan posisinya.

b = (rv, gv, bv) (4.17)

Di mana rv adalah adalah anggota-anggota Matriks (4.13), gv adalah
anggota-anggota Matriks (4.14), dan bv adalah anggota-anggota Matriks (4.15).
penempatan anggota-anggota dari matriks-matriks tersebut haruslah sesuai
posisinya.

ag,0) = (Th0,0), 9h(0,0) bh(0,0))
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ag,0) = (122,101,692)

b(o,o) = (TU(O,O)»QV(O,O)» bv(o,o))

b(0,0) = ( 114, 93, 694‘)

la| = \Jrh? + gh? + bh?

la] = /1222 + 1012 + 6922

la| = 709.893

|b] = \/rv2 + gv? + bv?

|b| = /1142 + 932 + 6942
|b| = 709.423
a-b=rh-rv+gh-gv+bh-bv
a-b=122-114+101-93 4+ 692-694
a-b =503549
Langkah terakhir adalah mencari sudut antara nilai vertikal dan horizontal

menggunakan Persamaan (2.6). Persamaan tersebut digunakan untuk mencari

sudut dengan menggunakan nilai-nilai yang telah didapatkan pada langkah
sebelumnya. Di mana nilai arrcos dikalikan dengan f—o sehingga nilai 8 menjadi

sudut hal tersebut dikarenakan hasil arrcos berupa nilai radian.

a'b 180°
6 = arccos ] .

|lal - [b]

T

[ 503549 180°
709,893 - 709,423 s

6 = arccos

o

180
6 = arccos[0,999] - = 0,751°

Setelah melakukan pencarian sudut untuk setiap piksel setelah itu dilakukan
kuantisasi sehingga nilai tiap piksel antara 0-17 atau 18 bin. Hasil tampilan

matriks dari sebagian citra sebelum dilakukan kuantisasi dapat dilihat pada
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Matriks (4.19). sedangkan untuk hasil dari kuantisasi dapat dilihat pada Matriks

(4.20). Proses kuantisasi menggunakan Persamaan (4.18).

e

0<T<9
10<T <19

20<T <29

30 <T <39

40 <T <49

50 < T < 59

60 <T < 69

70 <T <79

80 < T < 89 (4.18)
90 < T < 99

100 < T < 109

110 < T < 119

120 < T < 129

130 < T < 139

140 < T < 149

150 < T < 159

160 < T < 169

\17, 170 <T < 180

e

- ~ - ~-

~

- ~ -

(U
CPooNoUIdwWN R

[EnN
l—l

-

~

~

T T Y
oUW

~

0,75 137,615 42,598 12,255 179,740

90 90 90 90 90
90 90 90 90 90 (4.19)
90 90 90 90 90

179,241 42,384 137,401 167,744 0,259

0 13 4 1 17
9 9 9 9 9
9 9 9 9 9 (4.20)
9 9 9 9 9
17 4 13 16 0

4.2.3 Deteksi Texton

Pada tahap ini hasil kuantisasi warna pada langkah sebelumnya akan
dilakukan deteksi texton menggunakan empat texton pada Gambar 2.2. Proses
deteksi texton yang memanfaatkan empat buah texton tersebut dilakukan dengan
cara melakukan iterasi dari kiri ke kana sepanjang horizontal matriks C dan dari

atas ke bawah sepanjang vertikal matriks C. Pada proses deteksi texton jika



37

terdapat piksel-piksel yang sama dengan texton yang sudah ditentukan maka akan
disimpan sedangkan piksel-piksel yang tidak bersesuaian akan dinolkan. Hasil
dari deteksi texton akan disimpan pada matriks T.

Pada langkah ini menggunakan sebagian dari matriks hasil kuantisasi warna
yang dapa dilihat pada Matriks (4.28). Proses deteksi tekton menggunakan
konvolusi di mana matriks texton pada Gambar 2.2 melakukan validasi dengan
mengambil matriks sebesar 2x2 dari Matriks (4.21). Konvolusi yang dilakukan
bergerak dari kiri ke kanan dan dari atas ke bawah di mana setiap langkah

sebanyak 2 piksel.

3 3 3 23 31 31 31 11 2 23
3 3 3 23 27 31 31 31 7 47

3 3 3 7 27 31 31 31 11 47

3 3 3 3 23 31 31 31 6 43

3 3 3 3 7 47 31 31 27 23 (4.21)
3 3 3 3 6 31 31 31 27 23

333 3 6 31 31 31 7 3

3 33 3 2 31 31 31 7 3

3 33 3 2 3131 31 7 3

3 33 3 3 27 31 47 7 3

Untuk ilustrasi yang ambil beberapa matriks berukuran 2x2 dari Matriks
(4.21). Diambil pada baris pertama dan kedua yang akan dibandingkan dengan
matriks texton yang sudah didefinisikan pada Gambar 2.2. Matriks-matriks

tersebut adalah Matriks (4.22), Matriks (4.23), Matriks (4.24), Matriks (4.25), dan

Matriks (4.26).
[3 3 (4.22)
3 3
[3 23 (4.23)
3 23
[31 31 (4.24)
27 31
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[31 11 (4.25)
31 31
2 2 (4.26)
7 43

Hasil dari validasi matriks yang diambil adalah Matriks (4.22) sama seperti

T1, Matriks (4.23) sama seperti T2, Matriks (4.24) sama seperti T1, Matriks (4.25)

sama seperti matriks 72 dan untuk Matriks (4.26) tidak memiliki kesamaan

dengan semua texton pada Gambar 2.2. Sehingga hasil dari validasi dapat dilihat

pada Matriks (4.27) , sedangkan untuk hasil dari deteksi texton dari Matriks (4.21)

dapat dilihat pada Matriks (4.28). Proses penentuan keseluruhan texton dapat

dilihat pada Lampiran 1.

3
3

Wwwwwwwwww
Wwwwwwwwww

3 3 23 31 31 11 0 0 (4.27)
3 3 23 31 31 31 0 0

3 23 31 31 31 11 0 O

3 23 27 31 31 31 0 0

3 7 0 0 31 31 0 0

3 3 0 0 3131 0 0

3 3 0 0 31 31 27 23 (4.28)
3 3 0 0 31 31 27 23

3 3 0 0 31 31 7 3

3 3 0 0 31 31 7 3

3 3 0 0 31 31 7 3

3 3 0 0 31 47 7 3.

Pada Gambar 4.4(a) merupakan citra C atau citra hasil kuantisasi warna

sedangkan untuk Gambar 4.4(b) adalah citra hasil deteksi texton. Pada Gambar

4.4 tidak terlalu jelas perbedaan antara kedua gambar tersebut. Tetapi jika dilihat

lebih detail maka akan terlihat terdapat sedikit perbedaan antara dua gambar

tersebut
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(@) (b)

Gambar 4.4 Citra Kuantisasi Warna dan Citra Deteksi Texton (a) Sebelum Deteksi Texton (b) Setelah
Deteksi Texton

4.2.4 Representasi Fitur

Pada tahap ini hasil dari perhitungan sebelumnya akan digunakan pada
tahapan ini. Fungsi dari tahap representasi fitur adalah mencari hubungan
ketetanggaan antar piksel. Dalam melakukan representasi fitur menggunakan
MTH descriptor. MTH descriptor memanfaatkan TCM atau the co-occurrence
matriks yang memanfaatkan karakteristik kedekatan antar piksel. Penggunaan
TCM saja akan menyebabkan dimensi semakin besar sehingga menyebabkan
performa menurun. Karena itu memanfaatkan histogram untuk mempresentasikan
citra akan tetapi informasi akan menghilang. MTH descriptor memanfaatkan
keunggulan TCM dan histogram.

Langkah awal yang digunakan untuk melakukan MTH descriptor adalah
melakukan operasi TCM. Operasi TCM digunakan untuk mencari korelasi antara
ketetanggaan dari matriks 8 atau matriks orientasi tepi dan matriks T atau matriks
deteksi texton. Pada proses TCM melakukan pencarian korelasi antara matriks
orientasi tepi dan matriks deteksi texton pada beberapa arah. Pada penelitian ini
menggunakan beberapa arah yaitu 0°, 90°, 45°, dan —45°. TCM akan melakukan

deteksi kesamaan sebuah piksel dengan piksel tetangganya jika terdapat kesamaan
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sebuah piksel pada matriks & maka kemungkinan terdapat kesamaan juga dengan
matriks T, dan untuk matriks kesamaan ketetanggan sebuah piksel pada matriks T

maka kemungkinan terdapat kesamaan juga dengan matriks 6.

11 0 0 0 1 10 12 16 147
11 o0 1 2 1 1 17 5 15
1 2 2 16 5 1 1 2 2 14
14 17 12 3 3 16 4 1 2 16
1 1 7 16 16 3 3 17 13 1 (4.29)
2 1 3 12 14 17 2 6 1 1
12 15 10 12 11 1 O 1 1 1
2 1 1 1 3 1 O 2 1 1
1 1 0 O 2 2 4 10 3 13
L1 1.1 0 8 17 16 1 1 15

Dengan menggunakan Matriks (4.28) sebagai matriks hasil deteksi texton
dan Matriks (4.29) sebagai matriks deteksi orientasi tepi. Sebagai ilustrasi akan
dicari TCM dari Matriks (4.28) dan Matriks (4.29) dengan sudut 0°. Pada ilustrasi
ini dilakukan konvulsi menggunakan Persamaan (2.10) untuk mencari anggota
dari yang memiliki indeks 64-82. Untuk mendapatkan nilai indeks tersebut
dilakukan penambahan terhadap setiap anggota matriks 6 dengan 64. Matriks
(4.30) adalah baris pertama dari matriks T yaitu dari Matriks (4.28) dan Matriks
(4.31) adalah baris pertama dari matriks 6 yaitu dari Matriks (4.29) yang sudah
ditambahkan dengan 64. Untuk mempermudah melakukan pengambilan data
menggunakan T,, dan 6,, dimana n dari 1-9.

[3 3 3 23 31 31 31 11 0 0] (4.30)

[65 65 64 64 64 65 74 76 80 78] (4.31)

Pada iterasi pertama pada matriks T dilakukan validasi apakah T, sama
dengan T;, karena memiliki nilai yang sama maka nilai dari 8, menambahkan nilai

1 pada histogram sesuai dengan indeks ke-6,. Pada matriks 6 dilakukan validasi
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apakah 6, sama dengan 6;, karena memiliki nilai yang sama maka nilai dari T,

menambahkan nilai 1 pada histogram sesuai dengan indeks ke-Ty.

Tabel 4.1 Iterasi Pertama
Indeks | Frekuensi

0 0
3
11
23
31
64
65
74
76
78
80

OO0 |O|IN|OO|O0|O0|F-

Pada iterasi kedua pada matriks T dilakukan validasi apakah untuk T; sama
dengan T,, karena memiliki nilai yang sama maka nilai dari 8, menambahkan satu
pada histogram yang sesuai dengan indeks ke-6;. Pada matriks 6 dilakukan
validasi apakah 6, sama dengan 6,, karena tidak sama maka tidak menambahkan

nilai pada indeks ke-Tj.

Tabel 4.2 Iterasi Ke-dua
Indeks | Frekuensi

0 0
3
11
23
31
64
65
74
76
78
80

OO0 |O|INMN|O(O|0O|O0|F-

Pada iterasi ketiga pada matriks T dilakukan validasi apakah untuk T, sama
dengan T3, karena tidak memiliki nilai yang sama sehingga menambahkan satu

pada histogram yang sesuai dengan indeks ke-8,. Pada matriks 6 dilakukan
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validasi apakah 8, sama dengan 65, karena sama maka menambahkan satu nilai

pada indeks ke-T,. Langkah yang sama dilakukan pada iterasi berikutnya.

Tabel 4.3 Iterasi Ke-tiga
Indeks | Frekuensi

0 0
3
11
23
31
64
65
74
76
78
80

OO0 |O|IN|OO|O0|O|N

Iterasi terebut dilakukan sebanyak (panjang) * (lebar — 1) untuk validasi
pada sudut 0°, untuk sudut 90° iterasi dilakukan sebanyak (panjang — 1) *
(lebar), dan untuk sudut 45° dan —45° sebanyak (panjang — 1) * (lebar — 1)
iterasi. Hasil dari masing-masing representasi fitur disimpan pada histogram
sesuai dengan sudut yang digunakan. Pada Tabel 4.4 merupakan representasi 10
fitur pertama dalam bentuk vektor untuk fitur ke-11 hingga ke-82 dapat dilihat
pada Lampiran 2, sedangkan pada Gambar 4.5 merupakan representasi fitur untuk
masing-masing sudut. Pada plot tersebut terdapat empat buah histogram di mana
Matriks-H mewakili sudut 0°, Matriks-V mewakili sudut 90°, Matriks-LD

mewakili sudut 45° dan Matriks-RD mewakili sudut —45°.

Tabel 4.4 Representasi Fitur Dalam Bentuk Vektor

Index
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0° 0 0 1 13 0 0 0 2 0 0
90° 0 0 0 11 0 0 0 1 9 9
45° 0 0 0 6 0 0 0 3 0 0
—45° 0 0 0 5 0 0 0 1 0 0
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Plot Histogram untuk 0°, 907, 45°, dan —45"
Histogram of MatrixH Histogram of MatrixV
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Gambar 4.5 Hasil Dari Representasi Fitur Sudut 0°,90°,45° dan —45°

Pada tahap ini hasil dari H(T (P,)) dan H(6(P,)) dilakukan penggabungan
untuk setiap arah sudutnya sehingga menghasilkan sebuah vektor sebanyak 82
anggota. Setelah langkah tersebut untuk masing-masing n-arah vektor akan
dilakukan penjumlahan berdasarkan kolomnya, hasil penjumlahan untuk 10 fitur
pertama masing-masing sudut dapat dilihat pada Tabel 4.5 sedangkan untuk

keseluruhan fitur dapat dilihat pada Lampiran 2.

Tabel 4.5 Hasil Penjumlahan Setiap Representasi Fitur

Index
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0° 0 0 1 13 0 0 0 2 0 0
90° 0 0 0 11 0 0 0 1 9 9
45° 0 0 0 6 0 0 0 3 0 0
—45° 0 0 0 5 0 0 0 1 0 0
Jumlah 0 0 1 35 0 0 0 9 9 9

Selanjutnya hasil penjumlahan dibagi dengan banyak sudut yang digunakan.

Hasil pembagian itu yang disebut dengan fitur MTH. Pada Tabel 4.6 merupakan
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fitur MTH dalam bentuk vektor sedangkan pada Gambar 4.6 merupakan

histogram dari fitur MTH, untuk hasil lengkap dapat dilihat pada Lampiran 2.

Tabel 4.6 Fitur MTH Dalam Bentuk Vektor

Index |0 (1 (2 |3 |4 |5 |6 |7 |8 |9

MTH 0 |0 ]0,25 8,75 0 |0 0 2,25 2,25 2,25

Histogram of MTH

16

14

Frequency

0 |“I|. |II| T II T

0 10 20 30 40 50 60 70 80
Bin size

Gambar 4.6 Histogram Fitur MTH

4.2.5 Hasil Fitur

Pada Tabel 4.7 menunjukkan lamanya waktu proses ekstraksi fitur MTH
pada dataset batik. Didapatkan informasi dari gambar tersebut waktu yang
dibutuhkan selama ekstraksi fitur adalah 738 detik dan untuk banyak citra batik
yang di ekstraksi berjumlah 3838. Sehingga untuk setiap detik dapat melakukan
ekstraksi sebanyak 5 citra. Untuk hasil seluruh ekstraksi citra batik dapat dilihat

pada Lampiran 8.
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Tabel 4.7 Waktu Proses Ekstraksi MTH

Nama Kelas Jumlah | Waktu(detik) 0 tlz?;;-/gaett?k)
Batik Bali 210 40 5,25
Batik Betawi 210 38 5,53
Batik Cendrawasih 246 47 5,23
Batik Dayak 239 52 4,60
Batik Geblek Renteng 194 38 511
Batik Ikat Celup 252 48 5,25
Batik Insang 240 50 4,80
Batik Kawung 463 88 5,26
Batik Lasem 210 37 5,68
Batik Megamendung 440 86 5,12
Batik Pala 199 37 5,38
Batik Parang 250 44 5,68
Batik Poleng 240 48 5,00
Batik Sekar Jagad 204 36 5,67
Batik Tambal 241 42 5,74
Jumlah 3838 738 5,20

43  Klasifikasi

Proses klasifikasi merupakan proses yang digunakan untuk menentukan
apakah sebuah citra batik Megamendung merupakan citra Batik Megamendung
atau bukan. Pada proses klasifikasi, metode yang digunakan adalah k-NN.
Algoritma pada k-NN adalah menentukan data testing dengan data yang sudah di
asumsikan benar atau data training. Pada penelitian ini 80% sebagai data training
sedangkan 20% adalah data yang akan dilakukan proses testing.

Sebelum masuk ke proses testing, data ekstraksi fitur MTH akan dilakukan
preprocessing terlebih dahulu, preprocessing data yang digunakan adalah
normalization. Proses normalization bertujuan untuk mengubah data menjadi
antara 0 sampai dengan 1. Tujuan dari langkah tersebut untuk memperkecil jarak
antara data yang tertinggi dengan data terendah pada sebuah sampel data ekstraksi
MTH.

Langkah awal pada proses k-NN adalah menentukan data yang diasumsikan

benar dan data yang akan dilakukan testing. Pada penelitian ini 80% data
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merupakan data yang di asumsikan benar akan disebut data training, sedangkan
20% data berupa data yang akan dilakukan proses testing. Proses pembuatan data
testing adalah mengambil 20% dari dalam data secara acak.

Langkah selanjutnya adalah menentukan k. pada penelitian ini
menggunakan sebesar 5. Selanjutnya adalah melakukan perhitungan jarak. Untuk
sebuah data pada data testing yang akan prediksi. Sebelum melakukan prediksi
dilakukan pencarian jarak data tersebut dengan setiap data training. Dalam
melakukan pencarian jarak tersebut menggunakan Persamaan (2.12).

Sebagai ilustrasi diambil sebuah data dari data testing yang digunakan untuk
mencari jarak Euclidean Distance. Sebuah data yang diambil bisa dilihat pada
Tabel 4.8, pada tabel tersebut Data 1 merupakan tampilan 10 fitur pertama dari
sebuah data sebuah data yang diambil dari data testing dan Data 2 adalah tampilan
10 fitur pertama dari sebuah data yang diambil dari data training untuk tampilan

lengkap dari seluruh fitur dapat dilihat pada Lampiran 3.

Tabel 4.8 Contoh Data Training dan Testing
Data 1l | 0,162 | 0,000408 | O 0 0,00135 | 0,0308 | O
Data 2 | 0,415 | 0,0361 0,0088 | 0,000765 | 0,000962 | 0,0368 | 0,00311

Langkah selanjutnya adalah melakukan substitusi kedua data tersebut ke

dalam persamaan Euclidean Distance.

(0,162 — 0,415)2 + (0,000409 — 0,0361)2 +
(0 — 0,0088)2 + (0 — 0,000765)2 +
(0,00135 — 0,000962)2 + (0,0308 — 0,0368)2 +
(0 — 0,00311)2 + ---

d(Data 1,Data 2) =

Nilai yang didapat pada perhitungan di atas terdapat pada Lampiran 3,

sehingga didapatkan nilai yang di bawah.

d(Data 1, Data 2) = ,/0,200573033
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d(Data 1,Data 2) = 0,4478
Pada Tabel 4.9 hasil dari 7 perhitungan jarak pada data traning dengan Data
1 dari Tabel 4.8 sedangkan untuk hasil perhitungan seluruh data dapat dilihat pada
Lampiran 4 Selanjutnya akan dilakukan pengurutan dari jarak terdekat hingga jarak
terjauh, hasil dari sebagian dari pengurutan data tersebut dapat dilihat pada Tabel
4.10 pada tabel tersebut indeks yang semula urut menjadi nilai yang acak tetapi
pada jarak telah menjadi terurut dari yang terkecil hingga terbesar, untuk hasil

seluruh penurutan data dapat dilihat pada Lampiran 5

Pada Tabel 4.11 merupakan hasil dari lima data terdekat dari data training

dengan Data 1 yang merupakan sebuah anggota dari data testing.

Tabel 4.9 Hasil Perhitungan Jarak Pada Data Training
Index | Jarak

0 0,59845944
0,67362171
0,57916684
0,53588511
0,5302146
0,51504484
0,43636222

OO~ |WIN|F-

Tabel 4.10 Hasil Pengurutan Perhitungan Jarak Pada Data Training
Index | Jarak Kelas
2955 | 0 5

801 0 5
1336 | O 5
1303 | 0,28801293 | 14

90 0,31064711 | 1
2522 10,31064711 | 1

287 0,32405734 | 10

Tabel 4.11 Hasil 5 Data Terdekat

Jarak Kelas
0 5
0 5
0 5

0,28801293 | 14
0,31064711 | 1
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Selanjutnya adalah penentuan kelas. Pada langkah ini parameter yang
digunakan pada penelitian ini adalah weight distance metric kita singkat menjadi
WDM. WDM merupakan penentuan kelas pada k-NN yang menggunakan
pembobotan jarak sehingga semakin kecil jarak antara data yang akan diprediksi
dan k data terdekat maka semakin besar data yang akan diprediksi tersebut masuk
ke dalam kelas tersebut. Langkah pertama dalam menentukan kelas menggunakan
WDM adalah melakukan untuk setiap hasil jarak k data terdekat akan diubah
menggunakan Persamaan (2.13). Pada penelitian ini untuk distance yang bernilai
nol akan diubah menjadi 10712, hal tersebut bertujuan untuk menghindari pembagi

nol. Pada Tabel 4.12 merupakan hasil dan perbandingan jarak sebelum WDM dan

sesudah WDM.
Tabel 4.12 Hasil Perhitungan WDM

Jarak Sebelum WDM | Jarak Setelah WDM Kelas
0 1024 5

0 1024 5

0 1024 5
0,28801293 1,20552450e+01 | 14
0,31064711 1,03625193e+01 | 1

Langkah selanjutnya dalam menentukan kelas adalah menghitung jumlah
dari WDM sesuai kelas yang bersuaian. Pada Persamaan (4.32) untuk menghitung
nilai untuk setiap kelas, WDM merupakan vektor dari hasil nilai jarak yang baru.
MASK; merupakan vektor label yang dibandingkan dengan nilai i.

Sum; = WDM - MAKS; (4.32)

Diambil dari hasil yang didapatkan pada Tabel 4.12 dari 5 data terdekat
hanya terdapat 3 kelas yaitu kelas 5, kelas 14 dan kelas 1. Langkah awal dalam
menentukan kelas yaitu melakukan perhitungan MAKS;. Untuk nilai i = 1 hasil

dari perhitungan dapat dilihat pada Tabel 4.13. Proses penentuan MAKS;



49

membandingkan nilai label terdekat dengan nilai i, jika antara nilai dengan nilai
label sama akan mengembalikan nilai 1 sedangkan jika beberda akan menghasilkan
nilai 0.

Tabel 4.13 Hasil Dari MASK,
Kelas | MASK;
5 0

5
5
14
1

R O|O|O

Langkah selanjutnya adalah menghitung nilai Sum;. Pada langkah ini hasil
dari MASK; yang sudah diketahui dilakukan perkalian dot product dengan hasil
dari WDM.

Sum,; = WDM - MASK,

Sum,; = (10%%,10%%,10%4,1.20552450e + 1,1.03625193e + 01) - (0,0,0,0,1)
Sum; = 10%* « 0 + 102* x 0 + 10%* * 0 + 12.0552450 * 0 + 10.3625193 * 1
Sum,; = 10.3625193

Selanjutnya melakukan nilai untuk label lainya dengan cara yang sama
untuk i =5 sehingga didapatkan Tabel 4.14 sebagai hasil dari pencarian untuk

MASK.

Tabel 4.14 Hasil Dari MASK;
Kelas | MASK:
&) 1

5
5
14
1

OOk |k

Selanjutnya dari nilai dari Sumg dengan menggunakan MASK: yang
terdapat pada Tabel 4.14.
Sumg = WDM - MASK;

Sumg = (10%%,10%%,10%%,1.20552450e + 1,1.03625193e + 01) - (1,1,1,0,0)



50

Sumg = 10%* « 1+ 10%* % 1 + 10%* x 1 + 12.0552450 * 0 + 10.3625193 % 0
Sumg = 30%*
Setelah dilakukan pengukuran nilai untuk setiap kelas didapatkan hasil pada
Tabel 4.15. Tabel tersebut merupakan nilai perhitungan dengan menggunakan
WDM. Kelas prediksi didapatkan dengan cara mencari nilai bobot terbesar
sehingga kelas dengan nilai bobot terbesar merupakan kelas prediksi. Pada contoh

yang digunakan maka data tersebut masuk ke dalam kelas 5.

Tabel 4.15 Hasil Perhitungan Nilai Kelas

Kelas | Nilai
1 10.3625193
5 3024
14 12.0552450

Hasil akurasi dari k-NN didapatkan dengan menggunakan Persamaan (4.33),
di mana Th adalah seluruh data yang diklasifikasikan benar dan S adalah seluruh
data yang pada data testing. Untuk mencari Th dilakukan dengan cara

menjumlahkan seluruh data dari data testing yang diklasifikasikan benar.

Tb
akurasi = < 100% (4.33)

Tabel 4.16 merupakan hasil validasi label pada 10 data pertama dan 10 data
terakhir dari data testing, hasil validasi untuk seluruh data dapat dilihat pada
Lampiran 6. Untuk tersebut nilai dari Th berasal dari total semua nilai hasil. Setelah
nilai hasil didapatkan selanjutnya dilakukan perhitungan akurasi menggunakan

Persamaan (4.33).



Tabel 4.16 Perbandingan Hasil Pred dan Actual

Indeks | Label | Prediksi | Hasil | Indeks | Label | Prediksi | Hasil
0 10 10 1 759 9 9 1
1 2 2 1 760 1 1 1
2 10 10 1 761 14 14 1
3 3 3 1 762 1 6 0
4 7 7 1 763 4 4 1
5 10 10 1 764 9 9 1
6 13 13 1 765 14 14 1
7 8 8 1 766 3 3 1
8 6 0 0 767 1 1 1
9 7 7 1 768 11 11 1
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Sedangkan S adalah banyak data yang diprediksi. Pada perhitungan akurasi
ini diketahui Th memiliki nilai 665 sedangkan total semua data atau S adalah 768.

Maka akurasi yang didapatkan sebesar 86.58%.

5
0
=68 * 100%

akurasi =

akurasi = 86.58%

4.4  Evaluasi

Berikut merupakan evaluasi menggunakan k-fold cross validation dalam
melakukan perhitungan efisiensi waktu dan akurasi dalam melakukan klasifikasi
menggunakan ekstraksi fitur MTH. Dalam tahap evaluasi ini menggunakan
machine learning yaitu k-NN dan dibandingkan dengan hasil Kklasifikasi
menggunakan Decision Tree. Pada penelitian yang dilakukan oleh Abdul Haris
Rangkuti (Rangkuti dkk., 2015) menggunakan metode klasifikasi Decision Tree
menghasilkan akurasi antara 80% — 85% untuk motif lereng, parang, kawung,
nitik dan truntum menggunakan 20 data testing dan untuk motif megamendung dan

ceplok masing-masing 10 data menghasilkan akurasi sebesar 30% — 40%. Dengan
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hasil tersebut Decision Tree dipilih sebagai metode pembanding pada penelitian ini.
Untuk model Decision Tree dapat dilihat pada Lampiran 7.

Penggunaan k-fold cross validation untuk melihat keandalan metode
machine learning yang digunakan. Dengan menggunakan nilai k adalah 5 sehingga
dalam prosesnya seluruh data akan dibagi menjadi 5 bagian dan diacak. Setelah itu
untuk setiap percobaan sebuah data menjadi data testing dan sisanya menjadi data

training. Sehingga semua data pada yang menggunakan k-fold cross validation

digunakan sebagai data training dan data testing.

Tabel 4.17 Hasil Cross Valdidation k-NN

Percobaan | Akurasi Setiap Pecobaan | Waktu Setiap Percobaan
1 85,9375 0,9679343700408936

2 89,453125 0,8768770694732666

3 85,80729166666666 0,7552957534790039

4 83,96349413298566 0,7408456802368164

) 86,57105606258149 0,7746379375457764
Rata-rata | 86,34649337244676 0,7552701473236084

Tabel 4.18 Hasil Cross Validation Decision Tree

Percobaan | Akurasi Setiap Pecobaan | Waktu Setiap Percobaan
1 82,8125 0,1284940242767334

2 83,984375 0,12306857109069824
3 82,94270833333334 0,12167811393737793
4 87,61408083441981 0,11969947814941406
5 83,44198174706649 0,11723732948303223
Rata-rata | 84,15912918296394 0,12203550338745117

Pada Tabel 4.17 merupakan hasil akurasi dan kecepatan menggunakan
machine learning yaitu k-NN pada tabel tersebut akurasi rata-rata yang didapatkan
oleh k-NN dalam melakukan klasifikasi data ekstraksi fitur MTH adalah 86,34%

dengan waktu rata-rata adalah 0,755 detik. Sedangkan untuk pada Tabel 4.18 yang
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merupakan Klasifikasi data ekstraksi fitur MTH menggunakan metode Decision
Tree, didapatkan rata-rata akurasi sebesar 84,15% dengan waktu rata-rata adalah

0,122 detik.



5.1

BABYV

PENUTUP

Kesimpulan

Berdasarkan hasil analisis dan pembahasan esktraksi fitur MTH dan evaluasi

menggunakan motif batik didapatkan kesimpulan sebagai berikut.

1.

Waktu yang dibutuhkan untuk mendapatkan fitur MTH dari citra batik
melewati beberapa tahap, yaitu preprocessing, kuantisasi warna, deteksi
orientasi tepi, deteksi texton pada kuantisasi warna, fitur representasi
sehingga mendapatkan fitur MTH. Ekstraksi fitur MTH menghabiskan
waktu selama 738 detik melakukan ekstraksi pada 3838 citra batik. Dapat
disimpulkan bahwasanya proses ekstraksi fitur MTH selama 1 detik
ekstraksi fitur MTH dapat melakukan ekstraksi pada 5 citra berukuran
255x255.

Pada proses klasifikasi terhadap motif batik menggunakan ekstraksi fitur
MTH didapatkan akurasi rata-rata sebesar 86.34% dengan waktu rata-rata
selama 0,755 detik menggunakan k-NN. Sedangkan jika dibandingkan
dengan menggunakan Decision Tree didapatkan akurasi rata-rata sebesar
84.15% dengan waktu rata-rata selama 0,122 detik. Sehingga dari hasil
evaluasi tersebut dapat disimpulkan proses klasifikasi menggunakan k-NN
memiliki akurasi lebih besar daripada Decision Tree akan tetapi k-NN

memiliki waktu komputasi yang lebih lama daripada Decision Tree.
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5.2 Saran
Berdasarkan pembahasan yang telah dibahas sebelumnya. Terdapat
beberapa saran sehingga penelitian selanjutnya menjadi lebih baik:
1.  Menerapkan metode preprocessing lain pada dataset motif batik.
2. Menerapkan algoritma lain dalam melakukan proses Kklasifikasi yang
diterapkan pada dataset citra motif batik dengan ekstraksi fitur MTH.

3. Melakukan perbandingan akurasi dan waktu proses ekstraksi fitur MTH dengan

operasi ekstraksi fitur lain pada citra motif batik.
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LAMPIRAN

Lampiran 1 Validasi Texton

Baris 0 dan 1
3 3 Sama Dengan T1
3 3
[3 23] Sama Dengan T1
3 23
[31 31 Sama Dengan T1
27 31
[31 11 Sama Dengan T2
31 31
[2 23] Tidak Memiliki Kesamaan
7 43
Hasil
[333233131311100
3 3 3 23 27 31 31 31 0 O
Baris 2 dan 3
3 3] Sama Dengan T1
3 3
3 7] Sama Dengan T2
3 3
[27 31 Tidak Memiliki Kesamaan
23 31
[31 31 Sama Dengan T1
31 31
[11 47 Tidak Memiliki Kesamaan
6 43
Hasil
[333700313100
333 3 0 0 31 31 0 O
Baris 4 dan 5
3 3 Sama Dengan T1
3 3
3 3 Sama Dengan T1
3 3
[7 47] Tidak Memiliki Kesamaan
6 31
[31 31 Sama Dengan T1
31 31
[27 23 Sama Dengan T2
27 23
Hasil
[33330031312723
3 3 3 3 0 0 31 31 27 23
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Baris 6 dan 7
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31 31 7 3
31 47 7 3
31 11 0 O
31 31 0 O
31 31 0 O
31 31 0 O
31 31 27 23
31 31 27 23
31 31 7 3
31 31 7 3
31 31 7 3
31 47 7  3-
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Lampiran 2 Hasil Perhitungan Representasi Fitur

Sudut
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Lampiran 3 Data 1 dan Data 2

Datal Data2 | (Datal-Data2)"?2 |
0 | 0,162787 0,415864 0,064047792
1 10,000409 0,036161 0,001278215
2 0 0,008886 7,89607E-05
3 0 0,000765 5,85503E-07
4 10,001354 0,000963 1,53494E-07
5 | 0,030845 0,036827 3,57867E-05
6 0 0,00311 9,67268E-06
7 0 9,87E-05 9,74823E-09
8 0 0 0
9 | 0,024814 0 0,000615745
10 0 0 0
11 0 0 0
12 0 0 0
13 0 0 0
14 0 0 0
15 0 0 0
16 | 0,141142 0,055488 0,007336603
17| 0,027089 0,020611 4,19656E-05
18 0 0,001234 1,52316E-06
19 0 0,000296 8,77341E-08
20 | 0,000639 0,001086 1,99972E-07
21| 0,256064 0,296446 0,001630708
22 | 0,007513 0,140571 0,017704445
23 0 0,013452 0,000180967
24 0 0 0
25| 0,109121 4,94E-05 0,011896663
26 | 0,232783 0,087478 0,021113772
27 0 001012 0,000102417
28 0 0 0
29 0 0 0
30 | 0,017965 0 0,000322755
31 0 0 0
32 0 0 0
33 0 0 0
34 0 0 0
35 0 0 0
36 0 0 0
37| 0,074136 0,015896 0,003391889
38 | 0,003731 0,007751 1,61562E-05
39 0 0,001678 2,81724E-06
40 0 0 0




41 | 0,000153 0,000494 1,15827E-07
42 1 0,171578 0,095203 0,005833132
43 | 0,005086 0,06077 0,003100791
44 0 0 0
45 0 0 0
46 | 0,122103  7,4E-05 0,014891135
47 | 0,062406 0,010614 0,002682439
48 0 0 0
49 0 0 0
50 0 0 0
51 0 0 0
52 0 0 0
53 0 0 0
54 0 0 0
95 0 0 0
56 0 0 0
5/ 0 0 0
58 | 0,001814 0,000346 2,15755E-06
59 | 256E-05 0,001555 2,33934E-06
60 0 0 0
61 0 0 0
62 0 0 0
63 | 0,013928 0,010564 1,13111E-05
64 | 0,168384 0,097302 0,005052715
65 | 0,374999 0,336137 0,001510231
66 | 0,24045 0,258928 0,000341426
67 | 0,154814  0,18589 0,000965701
68 | 0,10884 0,144693 0,001285462
69 | 0,079784  0,12354 0,001914601
70 | 0,068258 0,102115 0,001146263
71| 0,057295 0,093352 0,00130012
72| 0,053436 0,084935 0,000992189
73| 0,05037 0,08375 0,001114282
74 | 0,054791 0,091303 0,001333191
751 0,058445 0,092562 0,001163991
76 | 0,064757 0,106262 0,001722614
7710,085943 0,126773 0,001667157
78 | 0,10792 0,153604 0,002087028
79 | 0,156807 0,196183 0,001550418
80 | 0,253943 0,272479 0,00034357
81 | 0,603514 0,466588 0,018748766

Jumlah 0,200573033
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Lampiran 4 Hasil Perhitungan Jarak
https://tinyurl.com/HasilPerhitunganJarak

Lampiran 5 Hasil Pengurutan Perhitungan Jarak

https://tinyurl.com/PengurutanPerhitunganJarak

Lampiran 6 Hasil Validasi Kelas

https://tinyurl.com/HasilValidasiKelas

Lampiran 7 Model Decision Tree
https://tinyurl.com/ModelDecisionTree
Lampiran 8 Hasil Seleruh Ekstraksi Fitur MTH
https://tinyurl.com/EkstraksiFiturMTH
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