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ABSTRAK 

Batik merupakan salah satu warisan budaya indonesia yang telah mendapatkan 

pengakuan dari UNESCO pada tanggal 2 Oktober 2009. Motif batik di Indonesia 

memiliki motif yang beragam tergantung hal ini tergantung pada makna, daerah 

asal, dan corak dari motif itu sendiri. Keberagaman tersebut menyulitkan 

masyarakat awam untuk membedakan motif-motif yang ada. Oleh karena itu 

penelitian ini dilakukan untuk menghasilkan model yang dapat mengenali motif 

batik. Pengolahan citra menggunakan Convolutional Neural Network (CNN) 

khususnya untuk klasifikasi citra banyak digunakan belakangan ini karena 

memperoleh hasil yang lebih baik jika dibandingkan dengan metode machine 

learning konvensional. Data yang digunakan pada penelitian ini berjumlah 521 

gambar dengan lima kelas motif batik. Dengan membandingkan dua arsitektur yaitu 

Efficientnet-B0 dan ResNet-18 dengan beberapa skenario pengukian, akurasi 

tertinggi didapatkan oleh arsitektur ResNet-18 sebesar 90% unggul 6% 

dibandingkan dengan arsitektur EfficientNet-b0 yang memperoleh akurasi sebesar 

84%. Hal ini juga berbanding lurus dengan nilai F1-Score yang didapatkan yaitu  

86,2% untuk ResNet-18 dan 82,4% untuk EfficientNet-b0. 

 

Kata kunci: Batik, Convolutional Neural Network (CNN), Deep learning, 

EfficientNet, ResNet 
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ABSTRACT 

Batik is one of Indonesia's cultural heritages that has received recognition from 

UNESCO on October 2, 2009. Batik motifs in Indonesia have various motifs 

depending on the meaning, region of origin, and the style of the motif itself. This 

diversity makes it difficult for ordinary people to distinguish the existing motifs. 

Therefore, this research was conducted to produce a model that can recognize batik 

motifs. Image processing using Convolutional Neural Network (CNN), especially 

for image classification, is widely used recently because it obtains better results 

when compared to conventional machine learning methods. The data used in this 

study amounted to 521 images with five classes of batik motifs. By comparing the 

two architectures, namely Efficientnet-B0 and ResNet-18 with several test 

scenarios, the highest accuracy was obtained by the ResNet-18 architecture by 

90%, 6% superior to the EfficientNet-b0 architecture which obtained an accuracy 

of 84%. This is also directly proportional to the F1-Score obtained, namely 89.8% 

for ResNet-18 and 82.4% for EfficientNet-b0. 

 

Keyword: Batik, Convolutional Neural Network (CNN), Deep learning, 

EfficientNet, ResNet,   
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BAB I 

PENDAHULUAN 

1.1 Latar Belakang 

Batik merupakan salah satu warisan budaya Indonesia yang telah 

mendapatkan pengakuan dari UNESCO pada tanggal 2 oktober 2009. Batik adalah 

bahan kain yang digambar khusus dengan cara mengoleskan lilin ke kain yang 

kemudian diproses dengan cara tertentu sehingga menghasilkan motif tertentu 

(Rasyidi & Bariyah, 2020). Saat ini ada ratusan motif batik yang ada di Indonesia 

yang memiliki nama dan makna tersendiri hal itu didasarkan pada lokasi dari batik 

itu berasal. Motif pada batik didasarkan pada bentuk dan pola lukisan yang 

tergambar (Mawan, 2020).  

Banyaknya  motif batik di Indonesia berpotensi meningkatkan sektor 

pariwisata. Banyak wisatawan dalam negeri maupun asing tertarik dengan batik. 

Namun dengan beragamnya motif batik di Indonesia menyulitkan masyarakat untuk 

mengenali motif batik yang diinginkan. Dengan mengetahui motif batik, 

masyarakat dapat dengan mudah mencarinya di toko online dan mesin pencari 

beserta daerah asal dari motif batik tersebut (Rasyidi & Bariyah, 2020). 

Perkembangan artificial intelligence terutama deep learning telah 

mengungguli berbagai macam metode di berbagai bidang salah satunya adalah 

klasifikasi objek (Gultom et al., 2018). Salah satu model deep learning yang saat 

ini merupakan model yang canggih untuk klasifikasi gambar adalah convolutional 

neural network (CNN). Hal itu dapat dibuktikan oleh Alex Krizhevsky yang 

berhasil memenangkan kompetisi ImageNet Large Scale Visual Recognition 

Challenge  (ILSVRC) dengan algoritma CNN-nya. Hal ini dapat membuktikan 

bahwa metode deep learning dengan CNN telah terbukti berhasil mengalahkan 

metode machine learning lainnya seperti SVM (Support Vector Machine) dalam 

hal klasifikasi objek pada gambar (Refianti et al., 2019).   

Pada penelitian sebelumnya telah dilakukan oleh (Gultom et al., 2018) 

mengenai klasifikasi batik menggunakan CNN dan transfer learning. Pada 

penelitian ini dilakukan perbandingan akurasi arsitektur VGG-16 sebagai feature 
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extractor dengan algoritma deteksi fitur yaitu speeded-up robust features (SURF) 

dan scale invariant feature transform (SIFT). Hasil yang didapatkan adalah VGG-

16 sedikit mengungguli akurasi dari algoritma SUFT dan Surf yaitu sebesar 88%. 

Dan penelitian lainnya yang dilakukan oleh oleh (Tumewu et al., 2020), yang 

melakukan klasifikasi motif batik menggunakan convolutional neural network serta 

dilakukan data augmentation pada dataset batik dengan lima kelas. Hasil yang 

didapatkan adalah sebesar 80.66% untuk ResNet-18, dan 78.47% pada resnet-50.  

Jaringan Residual adalah salah satu arsitektur paling populer di bidang 

pengenalan gambar. Arsitektur ini menarik banyak perhatian pada tahun 2015 

ketika menjadi model teratas dalam kompetisi ILSVRC, tidak hanya untuk 

klasifikasi tetapi juga untuk deteksi objek dan segmentasi semantik. Arsitektur 

CNN yang memiliki kedalaman yang tinggi merupakan salah satu hal  penting 

dalam membangun model CNN yang berkinerja baik, namun model CNN dengan 

kedalaman yang tinggi juga memiliki masalah yaitu kebocoran gradien (Vanishing 

Gradient), di sini adalah kondisi di mana gradien yang dihasilkan yang dipelajari 

oleh model tidak dapat mencapai lapisan yang pertama. lapisan karena dikalikan 

berkali-kali sehingga lapisan pertama tidak mendapatkan gradien apa pun, atau 

singkatnya membuat CNN belajar dari nilai kesalahan yang dihitung. Oleh karena 

itu, penelitian  dilakukan oleh (He et al., 2016) untuk mengatasi masalah ini.   

Para peneliti di bidang computer vision terus berinovasi untuk menemukan 

metode terbaik dalam pengenalan gambar. Penelitian yang dilakukan oleh (Tan & 

Le, 2019) terhadap dataset yang disediakan oleh ImageNet. Pada penelitian tersebut 

menghasilkan sebuah keluarga arsitektur yang baru yaitu yang disebut EfficientNet. 

Arsitektur EfficientNet secara signifikan mengungguli arsitektur lainnya dengan 

EfficientNet-B7 yang mencapai top-1 accuracy yaitu 84,3%.  

EfficientNet-B0 merupakan arsitektur paling dasar di antara keluarga 

EfficientNet  yang memiliki jumlah parameter paling sedikit yaitu sebesar 5.3 juta 

parameter bahkan EfficientNet-B0 dua kali lebih kecil jumlah parameternya 

dibandingkan ResNet-18 dengan 11 juta parameter yang juga merupakan arsitektur 

paling dasar di keluarga resnet  (Tan & Le, 2019). 
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Penelitian yang dilakukan oleh (Fang et al., 2021) self-supervised learning 

untuk model yang kecil yang menggunakan metode transfer pengetahuan dari 

model yang lebih besar. Pada penelitian itu menyebutkan bahwa arsitektur 

EfficientNet-b0 mengungguli ResNet-18 dari segi top-1 accuracy pada data image-

net cifar-10, cifar-100, sun-397. Penelitian yang dilakukan oleh (Yang et al., 2021) 

yang melakukan penelitian untuk klasifikasi covid-19. Pada penelitian tersebut 

EfficientNet-b0 berhasil mengungguli ResNet-18 di semua skenario pengujian. 

Akurasi tertinggi yang diperoleh oleh EfficentNet-b0 adalah 97% lebih unggul 

dibandingkan ResNet-18 yang memperoleh akurasi tertinggi sebesar 91%.  

Berdasarkan uraian diatas maka penelitian tugas akhir ini adalah akan 

melakukan perbandingan antara arsitektur EfficientNet-B0 dan ResNet-18 dalam 

segi akurasi, untuk klasifikasi motif batik dikarenakan keduanya merupakan 

arsitektur paling dasar di keluarganya masing-masing. 

1.2 Rumusan Masalah 

Rumusan masalah yang diperoleh berdasarkan konteks di atas adalah 

bagaimana menerapkan metode convolutional neural network (CNN) untuk 

membandingkan arsitektur EfficientNet-B0 dengan ResNet18 dalam hal akurasi, 

dalam mengklasifikasikan motif batik. 

1.3 Tujuan Penelitian 

Berdasarkan rumusan masalah yang telah disebutkan sebelumnya. Tujuan 

penelitian ini adalah:  

1. Menerapkan deep learning dengan Convolutional Neural Network 

(CNN), untuk klasifikasi motif batik menggunakan arsitektur 

EfficientNet-B0 dan ResNet-18 

2. Membandingkan tingkat akurasi dari arsitektur EfficientNet-B0 dan 

ResNet-18. 

1.4 Batasan Masalah 

Dalam penelitian ini, batasan masalah ditetapkan agar cakupan tidak meluas 

atau melenceng dari yang dimaksudkan. Adapun batasan masalah dalam penelitian 

ini adalah:  
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1. Dataset yang digunakan adalah public dataset sebanyak 521 gambar 

dengan 5 kelas (jenis motif batik). 

2. Arsitektur yang akan diuji adalah EfficientNet-B0  dan ResNet-18 dari 

segi akurasi. 

1.5 Sistematika Penulisan 

Penulisan laporan tugas akhir ini tersaji dengan sistematika penulisan 

sebagai berikut: 

Bab I Pendahuluan 

Bagian ini memuat gambaran umum tugas akhir yang meliputi latar 

belakang, rumusan masalah, batasan masalah, tujuan penelitian, dan 

sistematika penulisan. 

Bab II Landasan Teori 

Berisi penjelasan tentang teori-teori yang mendukung  penerapan 

metode. Teori-teori ini termasuk pembelajaran mesin, jaringan saraf, 

pembelajaran mendalam, convolutional neural network (CNN), arsitektur 

CNN, confusion matriks, batik dan studi terkait. 

Bab III Metodologi Penelitian 

Berisi pembahasan tentang proses yang dilakukan dalam penelitian 

ini. Proses tersebut meliputi pengumpulan data, deep learning, evaluasi dan 

analisis, kemudian diakhiri dengan penarikan kesimpulan. 

Bab IV Analisa dan Perancangan 

Bab ini berisi tentang analisis dan perancangan penerapan 

metodologi CNN yang akan digunakan sebagai dasar untuk tahap 

implementasi selanjutnya. 

Bab V Implementasi dan Pengujian 

Bab ini membahas  penerapan metode CNN pada data. Bab ini juga 

mencakup pengujian dan pengukuran  implementasi yang  dibangun di atas 

arsitektur ResNet-18 dan EfficientNet-B0. 

Bab VI Penutup 

Bab ini memuat kesimpulan dan saran dari hasil studi tugas akhir 

yang telah dilakukan.     
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BAB II 

LANDASAN TEORI 

2.1 Batik 

Batik berasal dari Bahasa Jawa yaitu dari kata ”amba”, dan kata “nitik” 

yang berarti mencoret berkali-kali diatas kanvas besar (Rasyidi & Bariyah, 2020). 

Pada tanggal 2 Oktober 2009 batik diakui oleh UNESCO sebagai karya agung 

warisan budaya lisan dan tak benda kepada Indonesia sebagai bangsa yang 

berbudaya, masyarakat Indonesia berkewajiban menjaga kelestarian budaya batik 

ini, sebagaimana menjaga kebudayaan lainnya.  

Batik terlepas dari kehidupan masyarakat Indonesia, sejak masih didalam 

kandungan, lahir, remaja, dewasa, menikah, berumah tangga, sampai meninggal 

dunia batik selalu menyertai dalam ritual-ritual penting di kehidupan sosial. 

Pentingnya peranan batik dapat kita lihat dari penggunaannya pada acara-acara adat 

dan tradisional di kehidupan masyarakat Indonesia.  

Perkembangan ilmu pengetahuan dan teknologi terhadap seni batik 

membawa perubahan besar pada perkembangan batik di Indonesia. Perubahan pola 

pikir masyarakat terhadap produksi batik memberikan inovasi terhadap proses 

pembuatan batik. Pada zaman dahulu batik hanya dibuat dengan menggunakan 

tangan dan alat tradisional, yaitu dengan cara ditulis dan dicap dan dicelup. 

Tentunya hal ini akan memakan waktu yang lama. Seiring berkembangnya zaman 

munculah proses pembuatan batik yang menggunakan mesin cetak sehingga yang 

dihasilkan bukanlah kain batik, melainkan sebuah tekstil bermotif batik (Batik et 

al., 2013).  

Berdasarkan motif dan coraknya terdapat beberapa motif batik yang sangat 

terkenal di Indonesia bahkan menjadi ikon dari daerah asalnya diantaranya adalah 

parang, kawung, megamendung, cendrawasih, betawi, lereng, sekar, nitik, dan 

masih banyak lagi yang lainnya. Pada penelitian ini motif yang digunakan adalah 

sebagai berikut: 

1. Batik Parang 
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Batik parang adalah salah satu desain batik tertua di Indonesia. Batik 

parang berasal dari kata pereng yang berarti tanjakan. Perengan 

mewakili diagonal turun dari atas ke bawah. Susunan pola S yang 

terjalin mulus melambangkan kontinuitas. Bentuk dasar huruf S 

diambil dari gelombang lautan, melambangkan roh yang tidak pernah 

mati. Batik ini merupakan batik asli Indonesia yang sudah ada sejak 

zaman Keraton Mataram Kartasura (Solo). 

 

 

Gambar II-1 Batik Parang 

(Sumber: https://www.kumparan.com) 

2. Batik Cendrawasih 

Batik cendrawasih memiliki corak yang sangat kental dengan warna 

natural dan menggunakan warna-warna cerah seperti hijau, kuning, 

merah dan kuning. Sosok burung cendrawasih dengan bulu dan ekor 

yang indah memberikan nutrisi simbolis, yaitu kesan elegan, pesolek 

dan pesona. Motif ini juga menggambarkan kekayaan fauna di  Papua. 
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Gambar II-2 Batik Cendrawasih 

(Sumber: https://www.beritapapua.id) 

3. Batik Mega Mendung 

Batik Mega Mendung adalah sebuah karya seni batik dan bahkan telah 

menjadi ikon batik di Cirebon dan daerah lain di Indonesia. Motif batik 

ini memiliki keunikan yang tidak dimiliki oleh daerah penghasil batik 

lainnya. Bahkan, karena hanya ada di Cirebon dan merupakan 

mahakarya, Kementerian Kebudayaan dan Pariwisata akan 

mendaftarkan motif awan raksasa itu ke UNESCO untuk diakui sebagai 

salah satu situs warisan dunia. 

 

Gambar II-3 Batik Mega Mendung  

(Sumber: https://www.liputan6.com) 

4. Batik Kawung 

Batik kawung adalah pola batik yang berbentuk bulatan menyerupai 

kawung (sejenis kelapa atau kadang juga  aren atau kolang-kaling) 

yang tersusun rapi secara geometris. Terkadang motif ini juga 

dipahami sebagai gambar bunga teratai atau teratai  empat kelopak 
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yang sedang mekar. Teratai adalah bunga yang melambangkan 

keabadian dan kemurnian. 

 

Gambar II-4 Batik Kawung 

(Sumber: https://www.dekoruma.com) 

5. Batik Betawi 

Batik Betawi adalah salah satu motif batik yang paling populer di 

Indonesia. Batik Betawi memiliki makna yang dalam dalam kehidupan 

masyarakat Betawi. Batik ini adalah keseimbangan alam semesta dan 

mencapai kehidupan kemakmuran dan keberuntungan. Batik ini juga 

merupakan upaya masyarakat Betawi untuk menjunjung tinggi nilai-nilai 

budaya nenek moyang yang telah berusia berabad-abad. 

 

 

Gambar II-5 Batik Betawi 

(Sumber: https://www.belajarcerita.com) 
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2.2 Machine Learning 

Machine learning merupakan salah satu bagian kecil dari bidang kecerdasan 

buatan (Artificial Intelligence) yang mempelajari bagaimana cara membuat suatu 

sistem, membaca data, dan membuat algoritma-algoritma yang memungkinkan 

sistem tersebut melakukan tugas-tugasnya secara otomatis. Machine learning 

merupakan sebuah algoritma yang digunakan untuk mencari pola atau aturan dari 

data-data  historis yang memungkinkan suatu mesin dapat belajar layaknya 

manusia. Proses belajar tersebut menggunakan data yang disebut training dataset, 

dari proses training tersebut mesin akan menghasilkan sebuah model yang 

kemudian akan digunakan untuk memecahkan berbagai masalah (Sindar & Sitorus, 

2020).  

2.2.1. Metode Machine Learning 

Metode algoritma machine learning: 

1. Supervised Learning  

Supervised learning proses pembelajaran machine learning yang 

memanfaatkan label sebagai target berdasarkan dataset yang tersedia. 

Tugas yang biasa dilakukan adalah proses klasifikasi dan regresi. Seperti 

prediksi harga saham, dan klasifikasi kredit macet pada bank.   

2. Unsupervised Learning 

Unsupervised learning merupakan proses pembelajaran yang 

tidak memanfaatkan label sebagai target. Tugas yang biasanya 

menggunakan unsupervised learning adalah clustering contohnya adalah 

clustering nilai ujian mahasiswa. Berdasarkan hasil clustering kita dapat 

memberi label apakah nilai yang didapat baik cukup baik, atau kurang 

baik. 

3. Reinforcement Learning 

Reinforcement Learning merupakan sistem pembelajaran yang 

dapat mengamati lingkungan, memilih dan melakukan tindakan dengan 

mendapatkan reward sebagai balasannya atau punishment berupa 

negatif. Ia kemudian belajar dengan sendirinya apa strategi terbaik 

dengan mendapatkan imbalan dari waktu ke waktu. Misalnya, banyak 
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robot yang menerapkan algoritma dari Reinforcement Learning untuk 

mempelajari cara berjalan.  

2.3 Deep Learning 

Deep Learning merupakan teknik yang paling populer saat ini dalam proses 

pembelajaran mendalam yang merupakan evolusi lanjutan dari Machine Learning 

dan masih termasuk kedalam bagian dari Machine Learning. Deep Learning 

menerapkan proses yang lebih kompleks dan canggih dalam proses pembelajaran 

mesin. Dengan berkembangnya teknologi GPU Acceleration menjadikan Deep 

Learning semakin populer dalam menyelesaikan komputasi berat seperti 

pengolahan data gambar dan video. 

Proses pembelajaran mesin dilakukan oleh komputer yang bertujuan untuk 

mengklasifikasikan data citra menjadi hasil klasifikasi berupa prediksi. Teknologi 

Deep Learning merepresentasikan suatu konsep yang kompleks menjadi metode 

yang lebih sederhana. Deep learning merupakan algoritma jaringan saraf tiruan 

yang menggunakan data sebagai masukan dan melakukan pemrosesan pada 

beberapa lapisan tersembunyi (Hidden Layer). Setelah itu dilanjutkan dengan 

melakukan transformasi non linier dari data masukan untuk menghitung nilai 

keluaran (output) (Hasma & Silfianti, 2018). Berikut gambar perbedaan antara 

machine learning dan deep learning:  

 

Gambar II-6 Machine Learning vs Deep Learning 

(Sumber: https://www.dqlab.id) 
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2.4 ANN (Artificial Neural Network) 

ANN merupakan sebuah representasi dari sebuah proses yang terjadi pada 

otak manusia. Jaringan- jaringan tersebut mendapatkan informasi melalui proses 

pembelajaran menggunakan data masukan (input).  Dalam hal ini setiap neuron 

saling terhubung untuk mengirimkan informasi yang sering dikenal dengan bobot 

(weight) sinepatik yang digunakan untuk mengingat pengetahuan. Kemampuan 

pembelajaran jaringan syaraf ini memberikan keuntungan dalam hal memecahkan 

masalah kompleks yang solusi analitik dan numeriknya sulit untuk didapatkan. 

ANN memiliki model yang sulit dibaca dan dimengerti oleh manusia karena 

memiliki banyak layer. Konsep matematis ANN ini cukup solid, namun memiliki 

model interpretabilitas yang rendah menyebabkan sulitnya menganalisis proses 

inferensi yang terjadi pada model ANN (Prathama, 2018). 

Secara prinsip kerja ANN dapat melakukan komputasi terhadap semua 

fungsi yang dapat dihitung. ANN dapat melakukan sama seperti apa yang dilakukan 

oleh komputer pada umumnya. Pada prakteknya ANN sangat berguna terutama 

pada proses klasifikasi dan permasalahan-permasalahan yang dapat mentolerir 

ketidakpastian, yang memiliki banyak data pelatihan, namun memiliki aturan-

aturan yang tidak dapat diaplikasikan dengan mudah. Proses pembelajaran terjadi 

pada saat pembobotan dan bias. Metode yang paling umum digunakan dalam proses 

learning adalah backpropagation. Dalam metode ini, pembobotan diatur untuk 

meminimalisasi nilai kuadrat beda antara output model dan output prediksi atau 

secara umum disebut sebagai nilai kuadrat galat atau sum of square error (EFENDI, 

2013). 

2.4.1. Arsitektur Utama Artificial Neural Network 

Arsitektur Jaringan Syaraf Tiruan mengacu pada elemen-elemen yang 

merupakan blok bangunan dari jaringan syaraf tiruan (Fautselt, 1994). Sebuah 

arsitektur jaringan syaraf tiruan yang memiliki unit pemrosesan yang saling 

berhubungan. Arsitekturnya meliputi: 

1. Input Layer 

Input layer didefinisikan berupa sebuah lapisan yang bertugas untuk 

menerima data berupa sinyal dan fitur. Data yang diinputkan dapat 

berupa teks atau gambar.  
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2. Hidden Layers 

Hidden layers adalah layer yang terletak diantara input layer dan output 

layer. Hidden layer dapat berupa satu ataupun beberapa lapisan. Hidden 

layer bertanggung jawab untuk mengekstraksi pola yang akan 

dikirimkan ke output layer. 

3. Output Layer 

Output layer adalah nilai keluaran dari neuron dan dibentuk bergantung 

pada pengaturan masalah. Biasanya ia memiliki satu neuron, dan 

keluarannya berkisar antara 0 dan 1, yaitu lebih besar dari 0 dan lebih 

kecil dari 1 (Harvey & Harvey, 1998). 

 

Gambar II-7 Arsitektur Utama Artificial Neural Network 

(Sumber: https://www.codespeedy.com) 

2.4.2. Feedforward 

Feedforward adalah proses komputasi nilai dari input layer ke output layer. 

Memperhatikan nilai setiap neuron, nilai bobot link dan fungsi aktivasi pada lapisan 

tersembunyi dan pada lapisan keluaran. 
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Gambar II-8 Alur Feedforward Pada ANN 

(Sumber: https://www.socs.binus.ac.if) 

Gambar II.8 juga dikenal sebagai MLP (Multilayer Perceptron). MLP 

adalah jaringan kompleks pada Jaringan Syaraf Tiruan (JST) dengan lebih dari 

beberapa neuron didalamnya. MLP merupakan arsitektur jaringan yang akan 

diterapkan untuk deep learning, MLP disebut juga dengan Accelerated Neural 

Network. Cara kerja feedforward adalah lapisan input menerima nilai input tanpa 

melakukan tindakan apa pun. Oleh karena itu, nilai pada lapisan input diambil dari 

data asli. Kemudian nilai dari lapisan input akan diteruskan ke lapisan tersembunyi. 

Di lapisan tersembunyi, nilai di lapisan input akan diproses menggunakan fungsi 

aktivasi. Nilai perhitungan dengan fungsi aktivasi pada lapisan tersembunyi 

diteruskan ke lapisan berikutnya dan seterusnya. 

2.4.3. Backpropagation 

Backpropagation adalah proses pemutakhiran nilai bobot dimana setiap 

keluaran dari jaringan dibandingkan dengan keluaran yang diharapkan dan nilai 

loss yang mungkin terjadi pada setiap perubahan akan dihitung. Nilai loss ini 

kemudian disebarkan melalui jaringan, lapis demi lapis. Proses ini diulang dalam 

dataset pelatihan. Setiap siklus pembaruan jaringan pada dataset disebut epoch, 

dimana jaringan dapat dibentuk menjadi puluhan, ratusan, atau bahkan ribuan 

epoch. 
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Gambar II-9 Proses Backpropagation 

(Sumber: https://www.medium.com/@samuelsena) 

Gambar II.9 mengilustrasikan proses backpropagation yang dilakukan pada 

tahap klasifikasi menggunakan JST. Langkah selanjutnya adalah ketika data input 

dari input layer akan dikirim ke hidden layer, setiap nilai pada neuron akan 

dikalikan dengan bobot dan dijumlahkan, kemudian dilakukan proses 

menggunakan fungsi aktivasi tersebut. kemudian dilanjutkan dengan fase lapisan 

output, kemudian pada saat memasukkan lapisan output dari setiap nilai yang 

diperoleh sebelumnya, nilai loss  akan dihitung. 

2.5 Convolutional Neural Network 

CNN merupakan sebuah model lain dari ANN yang mana dikhususkan 

untuk melakukan pengolahan terhadap data yang memiliki properti tertentu 

contohnya adalah data gambar. Arsitektur CNN terdiri dari lapisan yang disebut 

dengan convolutional layer yang akan menyaring inputan untuk menemukan fitur 

yang berguna bagi inputan tersebut. Proses penyaringan ini disebut juga dengan 

konvolusi (Zafar et al., 2018).  

Convolutional Neural Network adalah jaringan yang terinspirasi secara 

biologis yang digunakan pada computer vision untuk klasifikasi gambar dan deteksi 

objek. Dalam arsitektur CNN setiap lapisan jaringan terdiri dari tiga dimensi, yang 

memiliki luasan spesial dan kedalaman yang sesuai dengan jumlah fitur. Gagasan 

kedalaman satu lapisan dalam CNN berbeda dari pengertian kedalaman dalam hal 

jumlah lapisan. Pada lapisan input fitur ini sesuai dengan saluran warna seperti 

RGB, dan pada hidden layer melakukan pemetaan fitur yang menyandikan berbagai 
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jenis bentuk pada gambar. Jika inputan bernilai abu-abu, maka lapisan masukan 

akan memiliki kedalaman 1, tetapi lapisan selanjutnya akan tetap menjadi 3 

dimensi. Arsitektur berisi dua jenis lapisan, yaitu disebut convolutional layer dan 

subsampling (Aggarwal, 2018).     

 

Gambar II-10 Proses dibalik Covolutional Neural Network 

(Sumber: https:/www./medium.com/@samuelsena) 

2.5.1. Convolutional Layer 

Proses konvolusi adalah proses linear, diwakili oleh tanda bintang yang 

menggabungkan dua sinyal. Konvolusi dua dimensi digunakan dalam pemrosesan 

gambar untuk mengimplementasikan filter gambar, agar dapat menemukan patch 

tertentu pada sebuah gambar atau untuk menemukan beberapa fitur dalam sebuah 

gambar. 

𝑂𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 =
𝑊 − 𝐹 + 2𝑃

𝑆
+ 1 

Rumus II-1 Convolutional Layer 

Keterangan:  

W = Ukuran volume gambar  

F = ukuran filter  

P = input padding yang digunakan  

S = ukuran pergeseran (Stride) 

 

Rumus di atas akan menghitung ukuran spasial dari volume output dimana 

hyperparameter yang dipakai adalah ukuran volume (W), FILTER (F), Stride yang 
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diterapkan (S) dan jumlah padding nol yang digunakan (P). Stride merupakan nilai 

yang digunakan untuk menentukan seberapa besar perpindahan filter melalui input 

citra dan Zero Padding adalah nilai untuk mendapatkan angka nol di sekitar border 

citra. 

Dalam CNN, convolutional layer inputan dimasukkan kedalam sebuah filter 

berbentuk matrix yang disebut dengan kernel. Kernel adalah sebuah matrix yang 

memetakan inputan dengan tepat menjadi sebuah layer baru yang disebut dengan 

feature map. Gambar berikut menunjukkan hasil konvolusi gambar dengan kernel 

tertentu yang disebut filter sobel bertujuan untuk menemukan tepi pada gambar.   

 

Gambar II-11 Contoh Proses Konvolusi 

(Sumber: https://www.hackmd.io) 

Seperti yang terlihat pada gambar diatas. Parameter yang harus diperhatikan 

dalam lapisan konvolusi adalah bobot lapisan kernel. Selama pelatihan CNN, nilai 

bobot filter adalah disesuaikan secara otomatis untuk mengekstrak informasi yang 

berguna untuk proses selanjutnya (Zafar et al., 2018). 

2.5.2. Pooling Layer 

Pooling layer digunakan untuk memperkecil dimensi dari feature map, agar 

komputasinya lebih cepat karena parameter yang akan diperbarui menjadi lebih 

sedikit. Berikut adalah hal-hal yang akan didapat jika menggunakan pooling layer: 

 Meringkaskan informasi yang kompleks dari sebuah inputan. 

 Dengan komputasi yang lebih singkat maka akan meningkatkan komputasi. 

 Mendapatkan beberapa variasi pada jaringan yang digunakan (Zafar et al., 

2018). 

Bagaimanapun juga salah satu keuntungan terbesar dari penggunaan metode 

pooling yaitu dapat mengurangi parameter untuk dipelajari, yang menjadi kerugian 
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terbesar karena penyatuan ini adalah mengakibatkan terbuangnya informasi penting 

dalam suatu objek. Akibatnya, penggabungan mulai jarang digunakan di CNN 

sekarang. 

Pada diagram di bawah ini, menunjukkan jenis pooling yang paling umum 

digunakan yaitu lapisan max pooling. Lapisan ini menggeser jendela, seperti 

konvolusi normal, dan kemudian di setiap lokasi, menetapkan nilai terbesar di 

jendela sebagai output.  

 

Gambar II-12 Max Pooling 

(Sumber: https://www.deepai.org) 

Selain max pooling terdapat jenis pooling lainnya yaitu adalah average 

pooling. Bedanya dari max pooling adalah disetiap lokasi jendela menetapkan salah 

satu nilai yang merupakan rata-rata dari empat nilai di dalam area yang 

dikumpulkan.  

 

Gambar II-13 Average Pooling 

(Sumber: https://www.androidkt.com) 

2.5.3. Activation Function 

Activation function adalah fungsi yang digunakan untuk menentukan nilai 

keluaran dari suatu neuron. Tanpa adanya fungsi aktivasi neural network hanya 

akan memiliki fungsi linear. Fungsi aktivasi di setiap neuron menentukan apakah 
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ada sinyal yang masuk mencapai batas dan harus mengeluarkan sinyal untuk tingkat 

berikutnya (Siang, 2009). Secara garis besar terdapat 2 jenis activation function, 

linear dan non-linear. Activation function linear biasanya digunakan pada kasus 

regresi, sedangkan non-linear digunakan untuk klasifikasi dan deteksi. Berikut 

adalah beberapa fungsi aktivasi non-linear yang umum digunakan:  

1. Sigmoid 

Sigmoid merupakan salah satu fungsi aktivasi yang paling umum 

digunakan untuk klasifikasi 2 kelas. Fungsi ini melakukan skala dengan 

rentang nilai antara 0 dan 1, berikut adalah persamaan fungsi aktivasi 

sigmoid. 

𝑓(𝑥) =
1

1 + 𝑒−𝑥
 

Rumus II-2 Persamaan Sigmoid Activation function 

 

Gambar II-14 Sigmoid Activation Function 

(Sumber: https://www.mragungsetiaji.github.io/) 

2. Tanh 

Tanh adalah fungsi aktivasi yang memiliki rentang nilai antara -1 hingga 

1. Persamaan dari fungsi aktivasi tanh adalah sebagai berikut: 

𝑓(𝑥) = 𝑡𝑎𝑛ℎ𝑥
𝑒𝑥 − 𝑒−𝑥

𝑒𝑥 + 𝑒−𝑥
 

Rumus II-3 Persamaan Tanh Activation Function 
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Gambar II-15 Tanh Activation Function 

(Sumber: https://paperswithcode.com/) 

3. Softmax 

Fungsi aktivasi softmax pada dasarnya adalah generalisasi dari fungsi 

aktivasi sigmoid yang biasa digunakan untuk multiclass classification di 

neural networks. Fungsi ini memberi peluang untuk probabilitas untuk 

setiap kelas menjadi nilai output. Dengan demikian jumlah nilai fungsi 

softmax selalu sama dengan 1. Berikut adalah persamaan fungsi aktivasi 

softmax: 

𝑓𝑗(𝑧) =
𝑒𝑧𝑗

∑ 𝑒𝑧𝑘𝑘
 

Rumus II-4 Persamaan softmax activation function 

 

Gambar II-16 Softmax Activation Function 
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(Sumber: https://krisbolton.com/) 

4. ReLu 

Rectified linear unit  (ReLU) tidak memungkinkan nilai negatif karena 

fungsi ini hanya menerima input bernilai real dan memberi thresholds 

dengan nilai 0 yang menggantikan nilai negatif tersebut. Berikut 

persamaan pada fungsi ReLU. 

𝑅(𝑧) = 𝑚𝑎𝑥(0, 𝑧) 

Rumus II-5 Persamaan ReLu Activation Function 

 

 

Gambar II-17 ReLu Activation Function 

(Sumber: https://medium.com/@danqing/) 

2.5.4. Batch Normalization 

Batch normalization merupakan sebuah fungsi untuk menormalkan suatu 

nilai inputan yang masuk kedalam activation function. Batch normalization 

merupakan sebuah metode terbaru yang digunakan dalam mengatasi masalah 

gradient yang hilang, yang dapat menyebabkan gradient aktivasi di lapisan yang 

berurutan berkurang atau bertambah besarnya. Masalah penting lainnya dalam 

pelatihan jaringan mendalam adalah masalah internal pergeseran kovariat  (Furusho 

et al., 2019). 

Prinsip kerja utama dari batch normalization adalah menskalakan nilai agar 

menjadi lebih kecil bertujuan untuk meringankan komputasi sehingga waktu 

komputasi menjadi lebih singkat. Dalam batch normalization ditambahkan diantara 

lapisan tersembunyi . 
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2.5.5. Dropout Regularization 

Dropout adalah metode regularisasi sederhana yang memberikan hasil yang 

sangat bagus. Gagasan dibalik dropout adalah bahwa pada setiap iterasi pelatihan, 

semua neuron dalam pada setiap iterasi pelatihan dapat dimatikan dan dihidupkan 

dengan probabilitas acak. Pengaktifan dan penonaktifan jaringan ini memaksa 

jaringan untuk mempelajari konsep yang sama seperti biasanya, tetapi melalui 

beberapa jalur berbeda. Setelah pelatihan, semua neuron dipertahankan, dan jalur 

ini akan berperilaku seperti ansambel dari beberapa jaringan yang digunakan untuk 

perataan hasil akhir yang akan meningkatkan generalisasi. Ini memaksa bobot 

untuk didistribusikan ke seluruh jaringan dan menjaga agar tetap rendah seperti 

yang dilakukan regularisasi (Zafar et al., 2018). 

 

Gambar II-18 Jaringan sebelum dan Sesudah di Dropout 

(Sumber: https://medium.com/@nisha.mcnealis) 

2.5.6. Flatten 

Flatten adalah proses perataan yang mengubah array dua dimensi yang 

dihasilkan dari operasi convolutional dan pooling menjadi vektor linier Panjang 

tunggal. Output  dari proses flatten akan menghasilkan keluaran berupa array satu 

dimensi  yang akan dijadikan sebagai data masukan pada proses fully connected 

layer (Sumahasan, 2020). 
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Gambar II-19 Flatten 

(Sumber: https://www.superdatascience.com/) 

2.5.7. Fully Connected Layer 

Fully connected layer merupakan layer yang biasa dijumpai pada neural 

network biasa. Berbeda dengan convolutional layer, fully connected layer tidak 

melakukan operasi convolution untuk memperoleh keluaran dari layer tersebut, 

tetapi melakukan proses perkalian matriks. Neuron dalam fully connected layer 

saling terkoneksi penuh ke semua neuron di layer sebelumnya. Fully connected 

layer sering digunakan pada dua lapisan terakhir dengan fungsi softmax untuk 

menggantikan fungsi aktivasi lainnya untuk menentukan probabilitas pada hasil 

output (Zafar et al., 2018). 

 

 

Gambar II-20 Fully Connected Layer 

(Patil et al., 2021) 
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2.6 Optimization 

Optimization atau optimasi adalah kunci bagaimana neural network bisa 

belajar. Belajar maksudnya disini pada dasarnya adalah proses optimasi. Hal ini 

mengacu pada proses untuk meminimalkan error, cost dan juga menemukan lokasi 

error paling sedikit. Kemudian menyesuaikan koefisien neural network dengan 

step by step. Pendekatan optimasi yang sangat mendasar adalah gradient descent, 

namun juga ada beberapa variasi optimasi yang melakukan pekerjaan serupa tetapi 

dengan sedikit peningkatan yang ditambahkan. Sebagai contoh Tensorflow 

menyediakan beberapa opsi untuk pengoptimalan model antara lain ada Gradient 

Descent Optimizer, Adam Optimizer, RMSProp Optimizer, Adagrad Optimizer, Ftrl 

Optimizer dan Momentum Optimizer (Di et al., 2018). 

2.6.1. Gradient Descent 

Gradient descent adalah algoritma optimasi paling umum yang mampu 

menemukan solusi optimal untuk berbagai permasalahan. Gagasan umum gradient 

descent adalah mengubah parameter secara iteratif untuk meminimalkan cost 

function. Gradient descent mengukur gradient lokal dari error function  

sehubungan dengan parameter vektor θ, dan bergerak ke arah gradien menurun. 

Setelah nilai gradien 0 maka anda telah mencapai titik minimum. Masalah utama 

dengan gradient descent adalah kenyataan bahwa ia menggunakan seluruh set 

pelatihan untuk menghitung gradien di setiap langkah, yang membuatnya sangat 

lambat ketika set pelatihan besar. Sebagai solusi Stochastic Gradient Descent 

(SGD) datang dengan hanya mengambil instance secara acak dalam set pelatihan 

di setiap langkah dan hanya menghitung gradien berdasarkan pada instance tunggal 

itu. Hal ini jelas membuat algoritma lebih cepat karena memiliki sangat sedikit data 

untuk dimanipulasi pada setiap iterasi. Ini juga memungkinkan untuk melatih pada 

set pelatihan yang besar, karena hanya satu instance yang perlu ada di memori pada 

setiap iterasi (Geron, 2019). 

2.6.2. Adam 

Adam merupakan singkatan dari adaptive moment estimation, adam 

merupakan kombinasi dari RMSprop dan stochastic gradient descent dengan 

momentum. Adam menggunakan squared gradients untuk menskalakan tingkat 

pembelajaran layaknya RMSprop dan memanfaatkan momentum dengan 
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menggunakan rata-rata perpindahan dari gradient layaknya SGD dengan 

momentum. Sedangkan adamax adalah sebuah optimizer yang merupakan varian 

dari optimizer Adam. Namun pada prakteknya terdapat penambahan infinity norm 

(Kingma & Ba, 2015). 

2.6.3. AdamW 

AdamW merupakan pengembangan dari optimizer Adam yang 

dikombinasikan dengan peluruhan bobot (weight decay). Weight decay dan L2 

regularization merupakan sebuah metode klasik yang sama-sama digunakan untuk 

menurunkan resiko overfitting pada model jaringan saraf. Namun kedua metode 

tersebut hanya berlaku pada optimizer tertentu. Seperti yang telah diketahui bahwa 

penerapan L2 regularization tidak cocok untuk optimizer berbasis momentum 

seperti Adam maka diajukan sebuah metode yang cara kerjanya sama seperti L2 

regularization namun cocok digunakan untuk optimizer berbasis momentum seperti 

Adam yaitu peluruhan bobot (weight decay) (Loshchilov & Hutter, 2019).   

2.7 Fine-Tuning 

Fine-tuning adalah cara menerapkan atau memanfaatkan transfer learning. 

Transfer learning terjadi ketika menggunakan informasi yang diperoleh melalui 

pemecahan suatu masalah menggunakan neural network dan menggunakannya 

pada masalah baru (Guo et al., 2019).  

Fine-tuning dimulai dengan menggunakan pre-trained model yang telah 

dilatih pada data dengan permasalahan tertentu, kemudian dengan menggunakan 

informasi yang telah diperoleh, model tersebut akan diterapkan pada masalah baru. 

Terdapat beberapa cara dalam melakukan fine-tuning diantaranya adalah mengganti 

jumlah layer yang yang digunakan, mengganti nilai learning rate-nya, mengganti 

ukuran filternya dan lain sebagainya (Afif et al., 2020).    

2.8 CNN Architecture 

Para peneliti di bidang deep learning terus melakukan penelitian untuk 

mendapatkan hasil terbaik pada akurasi dan komputasi. Hal ini didukung dengan 

adanya kompetisi untuk membuat sebuah arsitektur CNN yang sering disebut juga 

dengan ImageNet Large Scale Visual Recognition Competition (ILSVRC) yang 



II-21 

 

bertujuan untuk  mengembangkan arsitektur untuk deteksi objek. Kompetisi 

tersebut dilaksanakan oleh sebuah Lembaga yang bernama ImageNet, yang 

merupakan Lembaga yang disepakati oleh para ahli di bidang image processing di 

seluruh dunia.  

2.8.1. Residual Network (ResNet) 

Residual Network atau yang biasa disebut dengan ResNet adalah sebuah 

arsitektur CNN yang dikemukakan oleh (He et al., 2016) yang merupakan juara 

kompetisi ImageNet pada tahun 2015. Arsitektur ini dibagun untuk mengatasi 

permasalahan yang muncul pada proses pelatihan, karena pada proses pelatihan 

pada umumnya memakan cukup banyak waktu dan terbatas hanya pada jumlah 

lapisan tertentu. Solusi permasalahan yang diusulkan oleh ResNet adalah dengan 

menerapkan skip connection atau shortcut. Kelebihan model ResNet dibandingkan 

dengan arsitektur CNN lainnya adalah kinerja dari model ini tidak mengalami 

penurunan walaupun lapisan arsitekturnya semakin dalam. Selain itu, perhitungan 

komputasi yang dilakukan akan menjadi lebih ringan dan kemampuan untuk 

melatih jaringan yang lebih baik. 

Arsitektur ResNet menempati peringkat 1 di ILSVRC dan Common objects 

in Context (COCO) tahun 2015 pada tugas ImageNet detection, ImageNet 

localization, COCO detection, and COCO segmentation (He et al., 2016). 

Arsitektur ResNet dapat mengklasifikasi citra pada dataset ImageNet dengan 

tingkat akurasi yang tinggi, yaitu sebesar 80,62% untuk top-1 (He et al., 2016). 

Berikut adalah arsitektur dari ResNet-18: 

 

Gambar II-21 Arsitektur ResNet-18 

(Ou et al., 2019) 

1. Stage 1 

a. Proses convolutional dengan kernel 7 x 7 dengan 64 filter. 
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b. Batch normalization. 

c. Ditambahkan fungsi aktivasi menggunakan ReLu. 

d. Proses max pooling 3 x 3 dengan stride = 2. 

e. Output dari proses ini berupa citra baru dengan ukuran 56 x 56  pixel 

dengan 64 channel.  

2. Stage 2  

a. Proses konvolusi block dengan ukuran kernel 3 x 3 dan 3 x 3 dengan 

jumlah filter sebanyak 64 dan 64  serta stride = 1. Proses ini dilakukan 

sebanyak 2 kali. 

b. Proses identity block dengan kernel 3 x 3 dan 3 x 3 dengan jumlah filter 

64 dan 64 serta stride = 1 yang dilakukan perulangan sebanyak 2 kali. 

c. Output dari proses ini berupa citra baru dengan ukuran 56 x 56 pixel 

dengan 64 channel.  

3. Stage 3 

a. Proses konvolusi block dengan kernel 3 x 3 dan 3 x 3 dengan jumlah filter 

sebanyak 128 dan 128 yang dilakukan sebanyak 2 kali. 

b. Proses  identity block dengan kernel 3 x 3 dan 3 x 3 dengan jumlah filter 

sebanyak 128 dan 128  yang dilakukan perulangan sebanyak 2 kali. 

c. Output dari proses ini berupa citra baru dengan ukuran 28 x 28 pixel 

dengan 128 channel.  

4. Stage 4 

a. Proses konvolusi block dengan kernel 3 x 3 dan 3 x 3 dengan jumlah filter 

sebanyak 256 dan 256 yang dilakukan sebanyak 2 kali.  

b. Proses identity block dengan kernel 3 x 3 dan 3 x 3 dengan jumlah filter 

sebanyak 256 dan 256 yang dilakukan perulangan sebanyak 2 kali. 

c. Output dari proses ini menghasilkan citra baru dengan ukuran 14 x 14 

pixel dengan 256 channel.  

5. Stage 5 

a. Proses konvolusi block dengan kernel 3 x 3 dan 3 x 3 dengan jumlah filter 

512 dan 512 yang dilakukan sebanyak 2 kali. 

b. Proses identity block dengan kernel 3 x 3 dan 3 x 3 dengan filter 512 dan 

512 yang dilakukan perulangan sebanyak 2 kali. 
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c. Output dari proses tahapan ini menghasilkan citra baru dengan ukuran 7 

x 7 pixel dengan 512 channel. 

6. Stage 6 

a. Proses average pooling yang menghasilkan output berupa gambar 

dengan ukuran 1 x 1 pixels dengan 512 channel. 

2.8.2. EfficientNet 

Seiring berjalannya waktu arsitektur yang digunakan di ImageNet sejak 

2012 menjadi semakin kompleks, namu banyak yang tidak efektif dalam aspek 

komputasi. Arsitektur EfficientNet yang merupakan arsitektur paling mutakhir 

dengan tingkat akurasi sebesar 84,4% dengan 66 juta parameter untuk EfficientNet-

B7 dalam masalah klasifikasi imageNet. Keluarga EfficientNet terdiri dari model 

antara B0 dan B7, dan seiring bertambahnya nomor model, jumlah parameter yang 

dihitung tidak mengalami peningkatan yang signifikan, sementara tingkat akurasi 

meningkat secara signifikan (Atila et al., 2021).  

EfficientNet mengadopsi metode skala penggabungan pada semua dimensi 

jaringan (network) diantaranya yaitu lebar(width) mengacu pada jumlah channel 

pada lapisan manapun, kedalaman(depth) mengacu pada jumlah lapisan di CNN, 

dan resolusi(Resolution) mengacu pada ukuran resolusi gambar yang digunakan. 

Selain itu EfficientNet mendapat perhatian khusus karena kemampuannya dalam 

melakukan prediksi. Intuisi menggunakan penskalaan gabungan merupakan 

penskalaan dimensi pada jaringan yang mampu meningkatkan akurasi, tetapi untuk 

model yang lebih besar, perolehan akurasi akan semakin berkurang. Untuk 

melakukan penskalaan dimensi jaringan secara sistematis, penskalaan gabungan 

menggunakan gabungan koefisien yang mampu mengontrol berapa banyak sumber 

daya yang bisa berfungsi dalam penskalaan model. Berikut adalah arsitektur dari 

EfficientNet: 

 

Gambar II-22 EfficientNet-B0 
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(Sumber: https://medium.com/@mohcine.madkour) 

Gambar diatas merupakan arsitektur dari EfficientNet-B0 yang memiliki 

tahapan dan bentuk yang sama dengan arsitektur EfficientNet lainnya. Faktor yang 

membedakan setiap arsitektur EfficientNet dapat dibedakan pada jumlah layer yang 

digunakan dari setiap tahapan. Berikut ini adalah tahapan-tahapan dari arsitektur 

EfficientNet-B0 dalam melakukan klasifikasi gambar: 

1. Stage 1: 

a. Pada tahap ini dilakukan operasi convolutional filter 3 x 3 dengan 

32 filter 

b. Dilakukan proses Batch Normalization  

c. Kemudian dilakukan proses activation function menggunakan 

ReLu.  

2. Stage 2: 

a. Pada tahap ini dilakukan operasi Depth Wise Convolutional 

dengan kernel 3 x 3 dengan 16 filter.  

b. Dilakukan proses batch normalization  

c. Kemudian dilakukan proses activation function menggunakan 

ReLu 

d. Kemudian dilakukan Global Average Pooling 

e. Kemudian dilakukan reshape 

f. Kemudian dilakukan 2 kali convolutional dengan kernel 3 x 3 

dengan 16 filter 

g. Kemudian dilakukan activation function menggunakan ReLu 

h. Kemudian dilakukan batch normalization 

3. Stage 3:  

a. Pada tahap ini dilakukan operasi convolutional filter 3 x 3 dengan 

24 filter 

b. Dilakukan proses batch normalization  

c. Kemudian dilakukan activation function menggunakan ReLu 

d. Kemudian dilakukan proses pada MBConv 1 dengan kernel 3 x 3 

4. Stage 4: 
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a. Pada tahap ini dilakukan operasi convolutional filter 5 x 5 dengan 

40 filter 

b. Dilakukan proses batch normalization 

c. Kemudian dilakukan proses activation function menggunakan 

ReLu 

d. Kemudian dilakukan proses pada MBConv 1 dengan kernel 5 x 5 

5. Stage 5: 

a. Pada tahap ini dilakukan proses convolutional filter 3 x 3 dengan 

80 filter 

b. Dilakukan proses batch normalization 

c. Kemudian dilakukan activation function menggunakan ReLu 

d. Kemudian dilakukan proses pada MBConv 1 dengan kernel 3 x 3 

6. Stage 6:  

a. Pada tahap ini dilakukan operasi convolutional filter 5 x 5 dengan 

112 filter 

b. Dilakukan proses batch normalization 

c. Kemudian dilakukan activation function menggunakan ReLu 

d. Kemudian dilakukan convolutional filter 5 x 5 

7. Stage 7: 

a. Pada tahap ini dilakukan operasi convolutional filter 5 x 5 dengan 

192 filter 

b. Dilakukan proses batch normalization 

c. Kemudian dilakukan proses activation function menggunakan 

ReLu 

d. Kemudian dilakukan convolutional filter 5 x 5 

8. Stage 8:  

a. Pada tahap ini dilakukan operasi convolutional filter 3 x 3 dengan 

320 filter 

b. Dilakukan proses batch normalization 

c. Kemudian dilakukan activation function menggunakan ReLu  

d. Kemudian dilakukan proses pada MBConv 1 dengan kernel 3 x 3 
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Gambar II-23 Tingkat Akurasi Arsitektur ImageNet Top-1 

(Tan & Le, 2019) 

Arsitektur EfficientNet mengungguli arsitektur lainnya dalam ajang 

ImageNet dengan arsitektur EfficientNet-B7 yang berhasil meraih top-1 accuracy 

sebesar 84,3%. Terkhusus untuk arsitektur EfficientNet-B0 memiliki jumlah 

parameter yang paling kecil jika dibandingkan dengan keluarga EfficientNet lainnya 

yaitu sebesar 5,3 juta parameter. Hal itu berbanding lurus dengan waktu 

komputasinya yang paling cepat dibandingkan dengan EfficientNet lainnya  (Tan & 

Le, 2019). Berikut gambar perbandingan accuracy dari arsitektur EfficientNet dan 

arsitektur ImageNet lainnya: 
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Gambar II-24 Perbandingan Arsitektur ImageNet 

(Tan & Le, 2019) 

2.9 Confusion Matrix 

Confusion matrix dapat diartikan sebagai sebuah alat yang berfungsi untuk 

melakukan perhitungan atau analisis apakah suatu proses klasifikasi dapat 

mengenali beberapa kelas yang berbeda. Pada confusion matrix terdapat beberapa 

nilai yang menjadi patokan yaitu True Positive, True Negative, False Positive, dan 

False Negative. Nilai True Positive dan True Negative memberikan informasi 

ketika sebuah classifier dalam melakukan klasifikasi bernilai benar, sedangkan 

False Positive, dan False Negative memberikan informasi Ketika classifier salah 

dalam melakukan klasifikasi data (Fibrianda & Bhawiyuga, 2018). 

 

Gambar II-25 Confusion Matrix 

(Sumber: https://glassboxmedicine.com/) 
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Berdasarkan Gambar II.20 terdapat 4 istilah sebagai representasi hasil 

proses klasifikasi pada confusion matrix. Keempat istilah tersebut adalah True 

Positive (TP). True Negative (TN), False Positive (FP), dan False Negative (FN). 

Confusion matrix  dapat mengevaluasi performa dari suatu model dengan cara 

menerapkan rumus berikut.: 

2.9.1. Accuracy 

Accuracy menggambarkan seberapa akurat model yang telah dibangun 

untuk mengklasifikasikan objek dengan benar. Maka accuracy merupakan rasio 

prediksi benar (positif dan negatif) dengan keseluruhan data. Dengan kata lain, 

accuracy merupakan tingkat kedekatan nilai prediksi dengan nilai aktual 

(sebenarnya). 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑃 + 𝑁
 

Rumus II-6  Akurasi 

2.9.2. Precision 

Precision menggambarkan tingkat akurasi antara data yang diminta dengan 

hasil prediksi model. Maka, precision merupakan rasio prediksi benar positif 

dibandingkan dengan keseluruhan hasil yang diprediksi positf. Dari semua kelas 

positif yang telah di prediksi dengan benar, berapa banyak data yang benar-benar 

positif. Nilai precision dapat diperoleh dengan persamaan. 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

Rumus II-7 Precision 

2.9.3. Recall 

Recall menggambarkan bagaimana keberhasilan suatu model dalam 

menemukan kembali sebuah informasi. Maka, recall merupakan rasio prediksi 

benar positif dibandingkan dengan keseluruhan data yang benar positif. 

Nilai recall dapat diperoleh dengan persamaan.  
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𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

Rumus II-8 Recall 

2.9.4. F1 Score 

F-1 Score menggambarkan perbandingan rata-rata precision dan recall yang 

dibobotkan. Accuracy tepat kita gunakan sebagai acuan performansi algoritma jika 

dataset kita memiliki jumlah data False Negatif dan False Positif yang sangat 

mendekati (symmetric). Namun jika jumlahnya tidak mendekati, maka sebaiknya 

kita menggunakan F1 Score sebagai acuan. 

𝐹1𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2𝑥
𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 ∗ 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 + 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛
 

Rumus II-9 F1 Score 

2.10 Penelitian Terkait 

Pada tabel II-1 dibawah ini menunjukkan beberapa penelitian terdahulu 

yang berkaitan dengan tugas akhir pada penelitian ini.  

Tabel II-1 Literatur Review 

NO. Pengarang Judul Tahun Metode Hasil 

1. Firdho Alif 

Yuwandha 

Klasifikasi motif batik 

menggunakan 

convolutional neural 

network 

2020 CNN  Tingkat akurasi diatas 97,84 

% 

2. Hendry Fonda, Yuda 

Irawan, Anita 

Febriani 

Klasifikasi batik riau 

dengan menggunakan 

Convolutional Neural 

Networks (CNN) 

2020 CNN Tingkat akurasi 65% 

3. Rizki Mawan Klasifikasi motif batik 

menggunakan 

Convolutional Neural 

Network 

2020 CNN Rata rata akurasi CNN sebesar 

65%, dan rata rata akurasi 

CNN+Greyscale sebesar 70% 

4. Taufiqotul Bariyah, 

Mohammad Arif 

Rasyidi, Ngatin 

Convolutional Neural 

Network Untuk Metode 

Klasifikasi Multi-Label 

Pada Motif Batik 

2021 CNN Akurasi yang didapatkan 

sebesar 91,41%  
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5. Yohanes Gultom, 

Rian Josua 

Masikome, Aniati 

Murni Arymuthy 

Batik Classification 

Using Deep 

Convolutional Network 

Transfer Learning 

2018 CNN Rata-rata akurasi VGG 16 

sebesar 89% dan model 

berbasis SIFT dan SURF, 

mencapai rata-rata akurasi 

88%  

6. Muhammad Arif 

Rasyidi, Taufiqatul 

Bariyah 

Batik pattern recognition 

using convolutional 

neural network 

2020 CNN Akurasi tertinggi didapatkan 

oleh arsitektur DenseNet yaitu 

sebesar 99%  

7. Ardian Yusuf 

Wicaksono, Nanik 

Suciati, Chastine 

Fatichah, Keichi 

Uchimura, Gou 

Koutaki 

Modified Convolutional 

Neural Network 

Architecture for Batik 

Motif Image 

Classification 

2017 CNN GoogLeNet+ResNet dengan 

tingkat akurasi sebesar 

70,84% 

8.  Samuel Febrian 

Tumewu, Djoni 

Haryadi Setiabudi, 

Indar Sugiarto  

Klasifikasi Motif Batik 

menggunakan metode 

Deep Convolutional 

Neural Network dengan 

Data Augmentation 

2020 CNN Resnet+augmentasi 

memberikan akurasi sebesar 

84,2% pada ResNet-18 dan 

81,90% pada ResNet-50 
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BAB III 

METODOLOGI PENELITIAN 

Penelitian dilakukan memerlukan alur dari proses-proses pada setiap 

tahapan. Metodologi penelitian merupakan pedoman atau tahapan dalam 

melakukan penelitian. Alur setiap proses menjadi pedoman dari tahap awal 

penelitian hingga selesai. Metodologi penelitian bertujuan agar tahapan-tahapan 

yang dilakukan berjalan secara terstruktur. Berikut tahapan-tahapan dalam 

penelitian. 

 

Gambar III-1 Metodologi Penelitian 

(Sumber: Dokumen Pribadi) 

3.1 Pengumpulan Data 

Pada tahap ini dilakukan pengumpulan data motif batik yang akan dijadikan 

inputan. Data motif batik didapatkan melalui situs repository kaggle yang dapat 

diakses melalui https://www.kaggle.com/rezapratama/motif-batik, pada dataset 

tersebut terdiri dari 5 kelas yaitu parang, kawung, megamendung, betawi, dan 

cendrawasih. Total data yang terkumpul adalah sebanyak 521 gambar motif batik 

yang terdiri dari  batik betawi 41 gambar, batik cendrawasih 58 gambar, kawung 

97 gambar, batik megamendung, 193 gambar, dan batik parang 132 gambar yang 

kemudian dapat dilanjutkan ke tahap augmentation.  

3.2 Data Augmentation 

Proses augmentasi data bertujuan untuk memperkaya data secara sintetis 

sehingga menambah jumlah feature yang dihasilkan. Hal ini sangat berguna untuk 

meningkatkan kinerja model agar lebih maksimal. Teknik augmentasi yang akan 

https://www.kaggle.com/rezapratama/motif-batik
https://www.kaggle.com/rezapratama/motif-batik
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dilakukan adalah random horizontal flip, random vertical flip, random rotation, dan 

Random Resize Crop. Dari proses augmentasi sejatinya tidak menambah data secara 

fisik secara atau permanen akan tetapi data hasil augmentasi ditambah  secara 

sintetis dan data tersebut bersifat sementara dan disimpan di memori. Dari proses 

augmentasi didapatkan data baru yang kemudian dapat dimasukkan ke dalam 

proses training. 

3.3 Perancangan Model 

Penerapan deep learning pada penelitian ini menggunakan metode 

convolutional neural network (CNN) dengan membandingkan dua arsitektur yaitu 

EfficientNet-B0 dan ResNet-18. Setelah melakukan augmentation tahap selanjutnya 

yaitu perancangan model menggunakan arsitektur EfficientNet-B0 dan ResNet-18.  

3.3.1. EfficientNet-B0 

Berikut adalah tahapan-tahapan dari arsitektur EfficientNet-B0 dalam 

melakukan klasifikasi motif batik.  

1. Data citra batik yang telah melalui proses preprocessing dan 

augmentation dengan ukuran 224 x 224 pixel akan dijadikan sebagai 

data masukan 

2. Stage 1: 

a. Pada tahap ini dilakukan operasi convolutional filter 3 x 3 

dengan 32 filter 

b. Dilakukan proses Batch Normalization  

c. Kemudian dilakukan proses activation function 

menggunakan ReLu.  

3. Stage 2: 

a. Pada tahap ini dilakukan operasi Depth Wise Convolutional 

dengan kernel 3x3 dengan 16 filter.  

b. Dilakukan proses batch normalization  

c. Kemudian dilakukan proses activation function 

menggunakan ReLu 

d. Kemudian dilakukan Global Average Pooling 

e. Kemudian dilakukan reshape 
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f. Kemudian dilakukan 2 kali convolutional dengan kernel 3 x 

3 dengan 16 filter 

g. Kemudian dilakukan activation function menggunakan ReLu 

h. Kemudian dilakukan batch normalization 

4. Stage 3:  

a. Pada tahap ini dilakukan operasi convolutional filter 3 x 3 

dengan 24 filter 

b. Dilakukan proses batch normalization  

c. Kemudian dilakukan activation function menggunakan ReLu 

d. Kemudian dilakukan proses pada MBConv 1 dengan kernel 

3 x 3 

5. Stage 4: 

a. Pada tahap ini dilakukan operasi convolutional filter 5 x 5 

dengan 40 filter 

b. Dilakukan proses batch normalization 

c. Kemudian dilakukan proses activation function 

menggunakan ReLu 

d. Kemudian dilakukan proses pada MBConv 1 dengan kernel 

5 x 5 

6. Stage 5: 

a. Pada tahap ini dilakukan proses convolutional filter 3 x 3 

dengan 80 filter 

b. Dilakukan proses batch normalization 

c. Kemudian dilakukan activation function menggunakan ReLu 

d. Kemudian dilakukan proses pada MBConv 1 dengan kernel 

3 x 3 

7. Stage 6:  

a. Pada tahap ini dilakukan operasi convolutional filter 5 x 5 

dengan 112 filter 

b. Dilakukan proses batch normalization 

c. Kemudian dilakukan activation function menggunakan ReLu 

d. Kemudian dilakukan convolutional filter 5x5 
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8. Stage 7: 

a. Pada tahap ini dilakukan operasi convolutional filter 5 x 5 

dengan 192 filter 

b. Dilakukan proses batch normalization 

c. Kemudian dilakukan proses activation function 

menggunakan ReLu 

d. Kemudian dilakukan convolutional filter 5 x 5 

9. Stage 8:  

a. Pada tahap ini dilakukan operasi convolutional filter 3 x 3 

dengan 320 filter 

b. Dilakukan proses batch normalization 

c. Kemudian dilakukan activation function menggunakan ReLu  

d. Kemudian dilakukan proses pada MBConv 1 dengan kernel 

3 x 3 

10. Output dari proses convolutional sebelumnya akan dilanjutkan 

dengan proses average pooling lalu dilanjutkan dengan proses 

flatten  sehingga akan menghasilkan output array satu dimensi 

11. Dilakukan proses fully connected layer dengan algoritma 

backpropagation 

12. Setelah proses dari neural network selesai maka akan dihasilkan 

nilai error yang selanjutnya nilai itu akan digunakan sebagai tolak 

ukur dalam klasifikasi dengan menggunakan fungsi aktivasi softmax 

13. Hasil dari klasifikasi akan dihasilkan berupa kelas data 

3.3.2. ResNet-18 

Berikut adalah tahapan-tahapan dari arsitektur ResNet-18 dalam melakukan 

klasifikasi motif batik. 

1. Data citra batik yang telah melalui proses preprocessing dan 

augmentation dengan ukuran 224 x 224 pixel akan dijadikan sebagai 

data masukan. 

2. Stage 1 

a. Dilakukan operasi convolutional dengan ukuran kernel 7 x 7 

dengan 64 filter. 
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b. Dilakukan operasi fungsi batch normalization. 

c. Ditambahkan fungsi aktivasi menggunakan ReLu. 

d. Dilakukan operasi fungsi max pooling 3 x 3 dengan stride = 

2. 

e. Output dari proses tahapan ini menghasilkan ukuran citra 56 

x 56 pixel dengan 64 channel.  

4. Stage 2  

a. Dilakukan operasi convolutional block dengan kernel 3 x 3 

dan 3 x 3 dengan filter 64 dan 64  serta stride = 1 yang 

dilakukan sebanyak 2 kali. 

b. Dilakukan operasi identity block dengan kernel 3 x 3 dan 3 x 

3 dengan filter 64 dan 64 serta stride = 1 yang dilakukan 

perulangan sebanyak 2 kali. 

c. Output dari proses tahapan ini menghasilkan ukuran citra 56 

x 56 pixel dengan 64 channel.  

5. Stage 3 

a. Dilakukan operasi convolutional block dengan kernel 3 x 3 

dan 3 x 3 dengan filter 128 dan 128 yang dilakukan sebanyak 

2 kali. 

b. Dilakukan operasi identity block dengan kernel 3 x 3 dan 3 x 

3 dengan filter 128 dan 128  yang dilakukan perulangan 

sebanyak 2 kali. 

c. Output dari proses tahapan ini menghasilkan ukuran citra 28 

x 28 pixel dengan 128 channel.  

6. Stage 4 

a. Dilakukan operasi convolutional block dengan kernel 3 x 3 

dan 3 x 3 dengan filter 256 dan 256 yang dilakukan sebanyak 

2 kali. 

b. Dilakukan operasi identity block dengan kernel 3 x 3 dan 3 x 

3 dengan filter 256 dan 256 yang dilakukan perulangan 

sebanyak 2 kali. 
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c. Output dari proses tahapan ini menghasilkan ukuran citra 14 

x 14 pixel dengan 256 channel.  

7. Stage 5 

a. Dilakukan operasi convolutional block dengan kernel 3 x 3 

dan 3 x 3 dengan filter 512 dan 512 yang dilakukan sebanyak 

2 kali. 

b. Dilakukan operasi identity block dengan kernel 3 x 3 dan 3 x 

3 dengan filter 512 dan 512 yang dilakukan perulangan 

sebanyak 2 kali. 

c. Output dari proses tahapan ini menghasilkan ukuran citra 7 x 

7 pixel dengan 512 channel.  

8. Output dari proses convolutional sebelumnya akan dilanjutkan 

dengan average pooling dan melakukan proses flatten, sehingga 

akan menghasilkan output array satu dimensi. 

9. Dilanjutkan dengan proses fully connected layer dengan algoritma 

backpropagation. 

10. Setelah proses pada neural network selesai maka akan dihasilkan 

nilai error yang selanjutnya nilai itu akan digunakan sebagai tolak 

ukur dalam proses klasifikasi dengan fungsi aktivasi softmax. 

11. Hasil dari proses klasifikasi akan dihasilkan berupa kelas data. 

 

Proses training dilakukan menggunakan teknik early stopping. Early 

stopping adalah teknik regularisasi untuk dalam pelatihan jaringan syaraf dalam 

menghentikan pelatihan saat pembaruan parameter tidak lagi mulai menghasilkan 

peningkatan pada set validasi. Sehingga parameter yang nantinya diambil adalah 

parameter terakhir saat iterasi dihentikan.   

3.4 Evaluasi dan Analisis 

Tahap evaluasi merupakan tahap pemeriksaan akurasi hasil eksperimen 

yang di desain menjadi beberapa skenario pengujian. Tahap evaluasi menggunakan 

data testing yang bertujuan untuk mengevaluasi model dengan beberapa skenario 

pengujian.  
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Tahap evaluasi terhadap akurasi digunakan dengan matrik klasifikasi yaitu 

confusion matrix, dengan melakukan penilaian dari segi accuracy. 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =
𝑁𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟𝑜𝑓𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑐𝑡𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟𝑜𝑓𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠
 

Rumus III-10 Akurasi 

3.5 Kesimpulan 

Tahap kesimpulan merupakan tahap penentuan hasil pegujian yang telah 

dilakukan. Hal ini bertujuan untuk mengetahui bahwa penelitian sudah dilakukan 

sesuai dengan kriteria yang diinginkan. 
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BAB VI 

PENUTUP 

 

6.1 Kesimpulan 

Berdasarkan hasil pengujian untuk arsitektur ResNet-18 dan EfficientNet-b0 

untuk klasifikasi motif batik telah berhasil dilakukan maka didapatkan kesimpulan 

sebagai berikut: 

1. Dari penelitian ini dapat disimpulkan bahwa dalam pengenalan motif 

batik, arsitektur ResNet-18 merupakan arsitektur terbaik dibandingkan 

EfficientNet-B0 dengan total parameter yang lebih banyak dibandingkan 

EfficientNet-B0. 

2. Arsitektur ResNet-18 memperoleh akurasi sebesar 90% unggul 6% 

dibandingkan EfficientNet-B0 yang memperoleh akurasi sebesar 84%. 

3. Pada arsitektur ResNet-18 akurasi tertinggi diperoleh oleh optimizer 

Adamax. Sedangkan pada arsitektur EfficientNet-B0 akurasi tertinggi 

diperoleh oleh optimizer Adamax juga. Hal itu menunjukkan bahwa 

optimizer Adamax merupakan optimizer terbaik untuk penelitian ini. 

6.2 Saran 

Penulis memberikan beberapa saran yang dapat dijadikan bahan untuk 

mengembangkan penelitian ini pada penelitian selanjutnya. Saran tersebut adalah 

sebagai berikut:  

1. Menerapkan arsitektur EfficientNet dan ResNet pada klasifikasi multilabel 

terhadap motif batik. 

2. Menggunakan dataset dengan jumlah kelas dan data yang lebih banyak 

sehingga bisa diterapkan di berbagai motif batik. 

3. Membangun model untuk klasifikasi motif batik dengan menggunakan 

arsitektur yang berbeda. 

4. Menerapkan model yang dihasilkan pada aplikasi mobile maupun website. 
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