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ABSTRAK

Batik sebagai warisan budaya Indonesia memiliki keragaman motif yang perlu dilestarikan. Batik
yang menjadi warisan budaya, memiliki tantangan untuk pengenalan pola yang ditujukan untuk
melestarikan motif sesuai identifikasi ciri khas wilayahnya. Penelitian ini bertujuan untuk
mengeksplorasi potensi alternatif autoencoder dalam identifikasi pola batik. Pemanfaatan
teknologi kecerdasan buatan, khususnya autoencoder, diharapkan dapat dilakukan sebagai
identifikasi motif batik secara akurat. Autoencoder dipilih karena kemampuannya dalam belajar
representasi dengan mereduksi dimensi data secara otomatis tanpa memerlukan rekayasa fitur
yang kompleks. Hasil penelitian menunjukkan bahwa aufoencoder mampu mencapai akurasi
95,4% untuk data training, dan akurasi 93,7% untuk data testing. Penelitian ini memberikan
kontribusi dalam pengembangan metode klasifikasi pola batik berbasis deep learning. Hasil yang
diperoleh menunjukkan potensi aufoencoder sebagai alat untuk pelestarian dan dokumentasi
identifikasi motif batik.

Kata kunci : batik, autoencoder, pengenalan pola, reduksi dimensi

A. Latar belakang

Batik telah diakui sebagai sebuah warisan budaya tak benda yang oleh UNESCO [1]. Motif
batik pada setiap daerah merefleksikan sejarah, lingkungan, dan nilai-nilai masyarakat
setempat, serta membentuk identitas budaya khas [2]. Globalisasi dan kemajuan teknologi
khususnya dalam printing dan digitalisasi motif, memberikan tantangan baru bagi
keberlangsungan warisan batik [3]. Kemudahan produksi dan penyebaran yang ditawarkan
oleh perkembangan teknologi berpotensi mengaburkan perbedaan antar motif batik daerah
tertentu dan memunculkan motif baru yang terlepas dari akar tradisi [4].

Kelestarian pola batik dari ciri khas suatu daerah menjadi nilai esensial. Pertahanan
identitas budaya menjadi penting karena setiap motif menyimpan narasi dan makna yang
terikat erat dengan sejarah dan budaya masyarakat [5]. Pelestarian pengetahuan tradisional juga
krusial karena proses pembuatan batik, dari perancangan motif hingga teknik pewarnaan dan
membatik, merupakan warisan turun-temurun [6]. Pelestarian motif batik mejadi upaya pada
setiap daerah berkontribusi pada penjagaan kekayaan budaya Indonesia.

Penelitian dilakukan dengan menyoroti urgensi pelestarian batik [5]. Klasifikasi motif
batik misalnya dengan memanfaatkan teknologi neural network yang menunjukkan potensi
aplikasi deep learning atau perkembangan kecerdasan buatan dalam melakukan identifikasi
klasifikasi dan dokumentasi motif dengan akurasi tinggi [7][8][9]. Studi lain tentang klasifikasi
dan pengenalan pola batik berbasis ciri statistik dan Correlation Based Feature Selection
menggunakan metode neural network yang menekankan ekstraksi ciri statistik dan pemilihan
fitur untuk meningkatkan akurasi klasifikasi [6].

Berbagai penelitian telah menerapkan metode statistik dan neural network dalam
pengenalan klasifikasi pola batik dengan hasil yang baik untuk menunjukkan potensi teknologi
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dalam pelestarian pengenalan pola batik [10][11]. Sebagai alternatif, metode CNN akan dapat
digabungkan dengan autoencoder dan diusulkan untuk menjadi salah satu cara klasifikasi pola
batik. Autoencoder sebagai salah satu jenis neural network akan mempelajari representasi data
(data latent) melalui proses encoding dan merekonstruksi ulang data (decoding) pada layer
model [12]. Autoencoder dilatih dengan cara melakukan reduksi data kemudian
merekonstruksi kembali data yang dianggap penting pada suatu pola [13]. Model pada bagian
encoder bertugas mengekstraksi fitur penting dari motif, yang selanjutnya dilakukan decoder
untuk mengembalikan data citra untuk digunakan sebagai input pengenalan pola pada neural
network [14]. Keunggulan autoencoder terletak pada kemampuan pembelajaran fitur otomatis
tanpa rekayasa fitur yang kompleks [15]. Metode autoencoder diharapkan menjadi
dokumentasi yang baik dan berpotensi meningkatkan efektivitas pengenalan pola untuk batik.

Rumusan masalah dari penelitian ini akan membahas bagaimana autoencoder dapat
menjadi alternatif model untuk klasifikasi pola batik dan dibandingkan dengan CNN tanpa
autoencoder. Pembahasan lain adalah bagaimana evaluasi model dengan menggunakan
autoencoder sebagai alternatif klasifikasi pola batik jika dibandingkan dengan model tanpa
autoencoder.

B. Metode

Citra digital secara ilmiah dapat didefinisikan sebagai representasi numerik dari sebuah
gambar dua dimensi [16]. Citra digital merupakan fungsi dua variabel, f(x, y), di mana x dan y
merepresentasikan  koordinat spasial (horizontal dan vertikal), dan nilai f(x, y)
merepresentasikan intensitas (misalnya, tingkat keabuan atau warna) pada koordinat tersebut
[17]. Representasi citra digital memungkinkan citra untuk diproses dan dianalisis
menggunakan komputer. Berbagai teknik pengolahan citra digital telah dikembangkan,
termasuk peningkatan kualitas citra (image enhancement), restorasi citra (image restoration),
segmentasi citra (image segmentation), dan pengenalan objek (object recognition).

Metode pengenalan objek yang termasuk populer adalah Convolutional Neural Network
(CNN). CNN adalah arsitektur jaringan saraf tiruan khusus yang efektif untuk memproses data
yang memiliki struktur grid, seperti citra (dua dimensi) dan video (tiga dimensi) [18]. CNN
didasarkan pada prinsip-prinsip pemrosesan sinyal dan penglihatan biologis. Berbeda dengan
jaringan saraf tiruan fully connected yang menghubungkan setiap neuron di satu lapisan ke
setiap neuron di lapisan berikutnya, CNN memanfaatkan koneksi lokal dan pembagian bobot
(weight sharing) untuk mengurangi jumlah parameter dan meningkatkan efisiensi komputasi
[19]. CNN berjalan dengan melakukan ekstraksi fitur dari citra yang menjadi dataset.

Autoencoder adalah salah satu metode yang dapat diterapkan untuk mengekstraksi fitur-
fitur penting dari citra termasuk alur pola yang digunakan untuk memperoleh hasil klasifikasi
akurat [20]. Diagram CNN berbasis autoencoder penelitian ini dapat dilihat pada Gambar 1.
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Gambar 1. Desain Model CNN berbasis Autoencoder
190 Implementasi CNN berbasis Autoencoder pada Klasifikasi Pola Batik (189-194)




O ps | Proceeding of Informatics Collaborations and Dessimenation Meeting
ASOSIAS| PROGRAM ¥ STUDI INFOKOM Infocoding 2025

Gambar 1 menjelaskan desain autoencoder untuk melakukan klasifikasi data citra.

Autoencoder terdiri dari dua bagian utama: encoder dan decoder. Encoder bertugas untuk
mengubah data input yaitu citra digital menjadi representasi yang ringkas dengan melakukan
ekstraksi fitur untuk menjadikan gambar lebih tereduksi secara tinggi dan lebar data. Hasil dari
ekstraksi fitur ini dikenal sebagai latent space atau bottleneck layer yang akan dipelajari dalam
pengenalan pola. Decoder dilakukan setelah proses encoder yang berfungsi untuk
merekonstruksi kembali data asli hasil representasi /atent yang telah dipelajari oleh encoder.
Decoder mengisi dan membentuk kembali data citra sesuai ketentuan hasil ekstraksi fitur
sehingga tidak merusak data yang akan digunakan untuk proses training dan testing.
Proses pelatihan model dijalankan untuk mempelajari seluruh fitur pada dataset. Bagian
encoder dari autoencoder hasil pelatihan, digunakan sebagai ekstraktor fitur untuk tugas
klasifikasi dari objek penelitian. Objek penelitian diperoleh menggunakan dataset dari Kaggle
yang berisi 680 data citra batik. Rincian dataset ditunjukkan pada Tabel 1.

Tabel 1. Rincian Gambar untuk Dataset

No Kelas Jumlah Data

1 Batik Corak Insang 170 Gambar

2 Batik Dayak 170 Gambar

3 Batik Megamendung 170 Gambar

4 Batik Ikat Celup 170 Gambar
Total 680 Gambar

Dataset citra dibagi menjadi 80% untuk data training, dan 20% untuk data testing dari
total 680 data citra yang dikumpul secara acak. Gambar yang menjadi dataset citra diubah
menjadi ukuran resolusi 150x150 piksel untuk memfokuskan pola yang dipelajari.

C. Hasil dan Pembahasan

Penelitian ini memanfaatkan model autoencoder untuk mengenali pola batik. Dataset
gambar batik yang diperoleh dari Kaggle. Model autoencoder ini dirancangan dengan 4 lapisan
konvolusi yang mereduksi dimensi data dan 4 lapisan upsampling untuk merekonstruksi
kembali data tanpa menghilangkan data asli.

Hasil training dengan menggunakan CNN tanpa aufoencoder menghasilkan akurasi 89%
pada data testing. Hasil CNN ini juga memberikan nilai loss sebesar 10%. Hasil pelatihan ini
berikutnya akan dibandingkan dengan penambahan autoencoder untuk peningkatan ekstraksi
fitur yang mereduksi noise pada dataset.

Hasil training dari model yang telah dirancang menghasilkan nilai akurasi pengenalan pola
motif batik dengan autoencoder seperti grafik hasil testing akurasi dan /oss dari gambar 2.
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Gambar 2. Diagram Hasil Training Model Autoencoder

Hasil akurasi yang dihasilkan adalah 0.937 atau 93,7% berhasil mengenali pola batik pada
data testing seperti Gambar 2 sebelah kiri. Hasil #raining juga memberikan nilai loss 0.2 atau
2% pada data festing seperti Gambar 2 sebelah kanan.

Hasil pelatihan mengalami peningkatan dari 89% menjadi 93.7% saat menggunakan
autoencoder. Hasil pelatihan juga memberikan nilai penurunan /oss dari 10% menjadi 2%.

Evaluasi dari hasil pelatihan model dengan menggunakan confusion matrix menghasilkan
nilai f1-score sebesar 93%, recall sebesar 93,5% dan precision 93,7%. Hasil evaluasi ini
menunjukkan bahwa model mampu mengenali pola batik yang diberikan dan mengalami
peningkatan jika dibandingkan dengan CNN tanpa menggunakan autoencoder.

D. Kesimpulan

Kesimpulan yang diperoleh menyatakan bahwa aufoencoder dapat menjadi alternatif
pengenalan pola batik dengan akurasi 93,7% untuk data testing dan mengalami peningkatan
jika dibandingkan dengan model yang hanya menggunakan CNN tanpa aufoencoder dengan
akurasi 89%. Autoencoder mampu memberikan reduksi dimensi yang mempertajam hasil
pengenalan pola pada motif batik. Penelitian selanjutnya akan dilakukan kombinasi desain
CNN dengan autoencoder yang dikembangkan dan membandingkan performa akurasi
klasifikasi berdasarkan gabungan model CNN dengan metode lain.
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