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HALAMAN PERSEMBAHAN / MOTTO

”I can do all things through Christ who strengthens me.”

Philippians 4:13
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KLASIFIKASI MOTIF BATIK CIREBON MENGGUNAKAN
CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK DENGAN EKSTRAKSI FITUR

COLOR HISTOGRAM

Kesya Febriana Manampiring

ABSTRAK

Batik Cirebon merupakan salah satu warisan budaya Indonesia yang memiliki
keragaman motif dengan pengaruh budaya lokal dan asing. Kompleksitas
motif batik ini menyebabkan kesulitan dalam klasifikasi manual, terutama bagi
masyarakat awam. Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan
model klasifikasi motif batik cirebon menggunakan Convolutional Neural Network
(CNN) yang dikombinasikan dengan ekstraksi fitur Color Histogram. Penelitian ini
menguji empat motif batik cirebon, yaitu megamendung, paksi naga liman, singa
barong, dan sawat pengantin. Model CNN dikembangkan dengan arsitektur yang
dioptimalkan melalui tuning hyperparameter menggunakan keras tuner sebanyak
10 kali percobaan dan menghasilkan parameter terbaik, yaitu 32 filters 1, 96
filters 2, 96 filters 3, 96 filters 4, 128 filters 5, 192 dense units, 0.4 dropout rate,
0.007 L2 regularizer 1, 0.004 L2 regularizer 2, 0.001 L2 regularizer 3, 0.001 L2
regularizer 4, 0.008 L2 regularizer 5, 0.006 L2 regularizer Dense, dan 3.33×10−5

learning rate. Dataset yang digunakan terdiri dari 270 gambar batik, diperoleh dari
berbagai sumber dan melalui augmentasi data untuk meningkatkan variasi sampel.
Hasil penelitian menunjukkan model berbasis Color Histogram lebih efisien dalam
waktu pelatihan, yaitu 24 detik dan validation loss dengan nilai 32% karena model
berbasis CNN biasa tanpa ekstraksi fitur membutuhkan waktu pelatihan 2 menit
19.1 detik dengan validation loss 32%. Akurasi menunjukkan bahwa model CNN
dengan ekstraksi fitur Color Histogram mencapai akurasi 85%, sedangkan model
CNN biasa tanpa ekstraksi fitur mencapai 89% yang menunjukkan model CNN
dengan ekstraksi fitur Color Histogram mengalami kesulitan dalam membedakan
motif yang memiliki kemiripan warna dan pola. Penelitian ini menyimpulkan
bahwa kombinasi CNN dengan Color Histogram dapat meningkatkan efisiensi
klasifikasi motif Batik Cirebon dengan komputasi yang lebih ringan. Namun,
untuk meningkatkan akurasi lebih lanjut, penelitian di masa depan disarankan
untuk menambahkan fitur tekstur, menggunakan model deep learning yang lebih
kompleks, serta memperluas dataset dengan variasi motif yang lebih luas.

Kata kunci: Batik Cirebon, Color Histogram, Convolutional Neural Network,
Deep Learning, Klasifikasi Motif
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CIREBON BATIK MOTIFS CLASSIFICATION USING CONVOLUTIONAL
NEURAL NETWORK WITH COLOR HISTOGRAM FEATURE

EXTRACTION

Kesya Febriana Manampiring

ABSTRACT

Cirebon Batik is one of Indonesia’s cultural heritages, featuring a diversity of
motifs influenced by both local and foreign cultures. The complexity of these
batik motifs makes manual classification challenging, especially for the general
public. Therefore, this research aims to develop a classification model for Cirebon
batik motifs using Convolutional Neural Networks (CNN) combined with Color
Histogram feature extraction. This study examines four Cirebon batik motifs:
Megamendung, Paksi Naga Liman, Singa Barong, and Sawat Pengantin. The CNN
model is developed with an architecture optimized through hyperparameter tuning
using Keras Tuner with 10 trial iterations and resulting in the best parameters with
32 filters 1, 96 filters 2, 96 filters 3, 96 filters 4, 128 filters 5, 192 dense units, 0.4
dropout rate, 0.007 L2 regularizer 1, 0.004 L2 regularizer 2, 0.001 L2 regularizer
3, 0.001 L2 regularizer 4, 0.008 L2 regularizer 5, 0.006 L2 regularizer Dense, dan
3.33×10−5 learning rate. The dataset consists of 270 batik images, obtained from
various sources and augmented to increase sample variation. The results show
that the Color Histogram-based model is more efficient in training time, requiring
only 24 seconds, and achieves a validation loss of 32%. In contrast, a standard
CNN model without feature extraction takes 2 minutes and 19.1 seconds to train,
with a validation loss of 32%. Accuracy results indicate that the CNN model with
Color Histogram feature extraction achieves 85% accuracy, whereas the standard
CNN model without feature extraction reaches 89% accuracy. This suggests
that the Color Histogram-based CNN model struggles to differentiate motifs with
similar colors and patterns. This study concludes that combining CNN with Color
Histogram can improve the efficiency of Cirebon Batik motif classification with
lighter computation. However, to further enhance accuracy, future research is
recommended to incorporate texture features, employ more complex deep learning
models, and expand the dataset with a wider variety of motifs.

Keywords: Batik Cirebon, Classification, Color Histogram, Convolutional Neural
Network, Deep Learning
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