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Abstrak. Batik merupakan jenis kain asli Indonesia yang memiliki beragam motif serta warna, pewarnaan
batik dibagi menjadi pewarna sintetis dan alami. Namun, masih banyak pengguna batik yang tidak dapat
membedakan secara langsung antara batik sintetis dan batik alami. Ilmu pengolahan citra dapat membantu
dalam membedakan batik sintetis dan batik alami. Penelitian ini bertujuan untuk mengidentifikasi citra batik
pewarna alami dan batik pewarna sintetis berdasarkan warna menggunakan metode Hue, Saturation, Value dan
K-Nearest Neighbor. Dataset sejumlah 84 citra Batik akan melalui tahapan mulai dari pra-proses, pemisahan
data validasi dan data evaluasi akhir, ekstraksi ciri, pembagian data validasi dengan K-Fold Cross Validation,
uji validasi serta evaluasi akhir. Sistem akan mengklasifikasikan citra batik ke dalam kelas alami dan sintetis
berdasarkan 6 fitur ekstraksi yaitu nilai normalisasi RGB dan nilai HSV. Hasil tahap evaluasi akhir untuk setiap
4 data uji evaluasi akhir terhadap nilai neighbor menghasilkan akurasi sebesar 100% pada nilai K=1, K=3, dan
K=5.

Kata Kunci: Batik, Klasifikasi, HSV, K-Fold Cross Validation, KNN.

1 Pendahuluan

Batik merupakan jenis kain asli Indonesia yang dibuat secara khusus dan memiliki beragam motif serta warna
yang berbeda-beda. Dalam proses pewarnaan pada saat pembuatan batik digunakan dua jenis pewarna yaitu
pewarna sintetis dan pewarna alami. Pewarna alami merupakan pewarna yang berasal dari alam yang biasanya
diperoleh dari hasil ekstraksi berbagai bagian tumbuhan seperti buah, daun, akar, kulit kayu, bunga, dan biji.
Sedangkan pewarna sintetis merupakan pewarna yang diolah dari bahan-bahan kimia. Pewarna batik menjadi
salah satu faktor yang memiliki pengaruh sangat penting terhadap kualitas dari sebuah batik yang diproduksi,
karena selain dari motif yang beragam, kain batik dapat dilihat kualitas dan keindahannya berdasarkan komposisi
warna penyusunnya. Namun masih banyak pengguna batik yang tidak mengetahui serta sulit bahkan tidak dapat
membedakan antara batik yang dibuat dari pewarna alami dengan batik yang dibuat dari pewarna sintetis, karena
secara pengelihatan, batik yang dibuat menggunakan pewarna alami dan batik yang dibuat menggunakan pewarna
sintetis memiliki komposisi warna yang mirip sehingga dibutuhkan ketelitian tinggi dan perspektif manusia
terhadap komposisi warna batik untuk dapat mengetahui perbedannya [1].

Dari permasalahan tersebut diperlukan suatu teknologi yang dapat membedakan jenis batik berdasarkan warnanya.
Salah satu cara dalam mengidentifikasi jenis batik alami dan batik sintetis berdasarkan warna dalam bidang
informatika adalah dengan menggunakan ilmu pengolahan citra.

Tujuan dari penelitian ini yaitu melakukan implementasi ilmu pengolahan citra melalui citra batik untuk
mengidentifikasi dan menghitung akurasi jenis batik pewarna alami dan batik pewarna sintetis berdasarkan warna
dengan menggunakan metode HSV (Hue, Saturation, Value) untuk ekstraksi ciri warna dan algoritma KNN (K-
Nearest Neighbor) untuk klasifikasi yang dibuat dengan menggunakan bahasa pemrograman MATLAB. Sistem ini
akan mengklasifikasikan citra batik ke dalam 2 kelas, yakni kelas alami dan sintetis. KNN dirancang dengan
masukan 6 fitur ekstraksi yaitu nilai normalisasi RGB (Red, Green, Blue), dan nilai HSV (Hue, Saturation, Value)
dengan keluaran 2 kelas alami atau sintetis. Pada penelitian ini data yang digunakan merupakan citra batik betawi
sebanyak 84 data yang diambil dari Workshop dan Galery Seraci Batik Betawi yang berlokasi di Bekasi, Jawa
Barat.
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Landasan Teori

Pewarna Batik

Batik memiliki dua jenis pewarna yang dapat digunakan sebagai pewarna yaitu pewarna alami dan pewarna
sintetis. Pewarna alami untuk bahan tekstil seperti batik pada umumnya didapatkan dari hasil ekstrak berbagai
tumbuhan seperti akar, kayu, daun, biji ataupun bunga. Para pengrajin batik telah banyak mengenal beberapa
tumbuhan yang dapat mewarnai bahan tekstil diantaranya adalah daun pohon nila (indigofera), kulit soga tingi
(Ceriops candolleana arn), kayu tegeran (Cudraina javanensis), kunyit (Curcuma), teh (The), akar mengkudu
(Morinda citrifelia), kulit soga jambal (Pelthophorum ferruginum), kesumba (Bixa orelana), daun jambu biji
(Psidium guajava) [8]. Sedangkan zat pewarna sintetis merupakan pewarna yang diolah dari bahan-bahan kimia
[1]. Zat Pewarna Sintetis yang biasa dipakai untuk mewarnai batik diantaranya berupa zat warna napthol, zat
warna indigosol, zat warna remasol, zat warna rapid, dan zat warna direk [9].

Tabel 1. Perbedaan Zat Pewarna Sintetis dan Alami

Spesifikasi Pewarna Sintetis | Pewarna Alami
I Lebih cerah Lebih pudar
Warna yang dihasilkan Lebih homogen Tidak homogen
Variasi Warna Banyak Sedikit
Harga yang ditawarkan Lebih murah Lebih mahal
Ketersediaan jumlah Tidak terbatas Terbatas
Kestabilan Stabil Kurang stabil

Normalisasi RGB (Red, Green, Blue)

Normalisasi RGB disebut juga dengan warna murni. Normalisasi RGB adalah proses pengubahan nilai RGB
dalam rentang nilai 0 sampai dengan 1 yang dibentuk secara independen dari berbagai tingkat pencahayaan.
Jumlah dari nilai red, nilai green dan nilai blue channel yang telah dinormalisasi yaitu 1. Semua channel yang
telah dinormalisasi tersebut tidak mempunyai informasi yang signifikan dan dapat diabaikan, sehingga dapat
mengurangi dimensi ruang [1]. Persamaan 1 sampai 3 merupakan persamaan yang digunakan untuk proses
normalisasi RGB.

R
' 1
R =rsc+s @)
G
o 2
¢ = R¥c+s @)
B
B = —— 3
R+G+B ®)

Keterangan:

R’ = nilai red channel yang telah dinormalisasi pada piksel
G' = nilai green channel yang telah dinormalisasi pada piksel
B' = nilai blue channel yang telah dinormalisasi pada piksel

Model Citra HSV

Model warna HSV mendefinisikan warna dalam terminologi Hue, Saturation, dan Value. Hue menyatakan warna
sebenarnya seperti merah, violet, dan kuning. Hue digunakan untuk membedakan warna-warna dan menentukan
kemerahan (redness), Kehijauan (greenness) dari cahaya. Hue berasosiasi dengan panjang gelombang cahaya.
Saturation menyatakan tingkat kemurnian suatu warna, yaitu mengindikasikan seberapa banyak warna putih
diberikan pada warna. Value adalah atribut yang menyatakan banyaknya cahaya yang diterima oleh mata tanpa
memperdulikan warna [7].

Nilai hue antara 0 sampai dengan 1 berarti warna antara merah melewati kuning, hijau, cyan, biru dan magenta
dan kembali menjadi merah. Nilai saturation antara 0 sampai dengan 1 berarti dari tidak tersaturutasi (keabuan)
sampai tersaturisasi penuh (tidak putih) [6]. Nilai value atau brightness antara O sampai dengan 1 berarti warna
semakin cerah.
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Nilai HSV yang dijadikan tolak ukur dalam penelitian ini dilakukan tahap normalisasi ke dalam angka yang lebih
sederhana. Hal ini bertujuan untuk mempersingkat waktu komputasi, namun tidak mengurangi akurasi pencarian
secara signifikan [6]. Warna HSV didapatkan dengan melakukan konversi warna dari RGB ke HSV. Berikut
merupakan persamaan yang digunakan untuk melakukan konversi citra RGB (Red, Green, Blue) menjadi citra
HSV (Hue, Saturation, Value).

e 3(G - B) .
NGB+ R-B) @
B min(R, G, B)
S=1-—y—— (®)
R+G+B
=— (6)

Pada persamaan 4 sampai 6 apabila nilai S=0 maka nilai H tidak dapat ditentukan, untuk itu diperlukan
normalisasi RGB terlebih dahulu dengan rumus 1 sampai dengan 3. Setelah nilai normalisasi RGB (Red, Green,
Blue) selesai, maka citra akan dikonversi menjadi citra HSV (Hue, Saturation, Value). Persamaan yang digunakan
untuk transformasi RGB ke HSV sebagai berikut:

v = max(r, g, b) (7
0 ,jikav =20
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—-b
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60° * [2 +—] JJikaV=g
S*V
r—
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S*UV
H =H+ 360 jikaH <0 (2.10) (10)

Keterangan rumus:

V = nilai maksimum (r,g,b)
S = nilai Saturation

H = nilai Hue

K-Fold Cross Validation

Estimasi rotasi atau cross validation merupakan suatu teknik validasi model untuk menilai bagaimana hasil
statistik analisis akan menggeneralisasi kumpulan data independen. Cross validation utamanya digunakan untuk
memprediksi model dan memperkirakan seberapa besar akurat sebuah model prediktif ketika dijalankan dalam
praktik yang sebenarnya. Salah satu teknik dari cross validation adalah K-Fold Cross Validation, yang melakukan
pemecahan data menjadi k bagian set data dengan ukuran yang sama. Penggunaan K-Fold Cross Validation untuk
menghilangkan bias pada data. Pelatihan dan pengujian dilakukan sebanyak k kali. Pada percobaan pertama,
subset S1 dijadikan sebagai data pengujian dan subset lainnya dijadikan sebagai data pelatihan, pada percobaan
kedua subset S1, S3,...Sk menjadi data pelatihan dan S2 menjadi data pengujian, dan seterusnya [5].

506



ISBN 978-623-93343-1-4
Seminar Nasional Mahasiswa IImu Komputer dan Aplikasinya (SENAMIKA)
Jakarta-Indonesia, 14 Agustus 2020

Algoritma K-Nearest Neighbor (KNN)

Algoritma KNN adalah salah satu algoritma untuk melakukan klasifikasi terhadap objek berdasarkan data
pembelajaran atau data latih yang jarak ketetanggaannya paling dekat atau memiliki persamaan ciri paling banyak
dengan objek tersebut. Dekat atau jauhnya tetangga umumnya dihitung dengan rumus jarak Euclidean. Algoritma
KNN sederhana dan dapat memberikan nilai akurasi yang baik terhadap hasil klasifikasi.

4) = Jraczl + ool + -+ x| (1)

Dalam algoritma KNN, nilai neighbor (K) yang terbaik bergantung pada jumlah data latih. Nilai neighbor (K)
yang terbaik tidak diukur dari besar atau kecilnya nilai k [3]. Berikut ini merupakan tahapan-tahapan untuk
menghitung algoritma KNN:

1. Menentukan nilai k.

2. Menghitung kuadrat jarak euclid (query instance) masing-masing objek terhadap data latih (training).

3. Mengurutkan objek-objek tersebut ke dalam kelompok yang mempunyai jarak euclid terkecil.

4.  Mengumpulkan label class Y (Klasifikasi K-Nearest Neighbor).

Evaluasi sistem

Evaluasi sistem dilakukan dengan mengevaluasi hasil berdasarkan pemodelan yang sudah diterapkan. Tahap ini
dilakukan dengan melakukan pengujian akurasi berdasarkan metode klasifikasi K-Nearest Neighbor (KNN). Besar
akurasi dapat dihitung dengan persamaan:

data benar
Akurasi = Zf X 100% (12)

Keterangan:

Akurasi : Akurasi uji

Y. data benar : Jumlah benar dalam sampel uji
n : Banyaknya jumlah sampel uji

Metode Penelitian
Tahapan penelitian yang dilakukan adalah sebagai berikut.

[ Akuisisi Data ]

( Pra-proses Data )
v
Pemisahan Data Validasi . .
[dan Data Evaluasi Akhir [ |+ D22 Citra Batik
( Ekstraksi Ciri }4—‘Penerapan Metode HSV
¢ w
" . z Penerapan K-Fold Cross
(Pembaglan Data Valldasr]i—[w):/_\
( Uji Validasi Penerapan Metode KNN
[ Evaluasi Akhir Penerapan Metode KNN

( Evaluasi Sistem J
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Gambar. 1. Alur Penelitian

1.

Akuisisi Data

Dilakukan pengumpulan dan akuisisi data dengan tujuan untuk mendapatkan data serta informasi yang
berkaitan dengan penelitian ini yaitu batik. Teknik pengumpulan data yang dilakukan meliputi yang pertama
observasi yaitu pengambilan data dengan melakukan observasi secara langsung ke lapangan yang diambil dari
tempat workshop dan galery Seraci Batik Betawi yang di Bekasi, Jawa Barat dan yang kedua dokumentasi
yaitu data akan dijadikan dokumen yang berkaitan dengan penelitian, yaitu foto batik dengan pewarna alami
dan foto batik dengan pewarna sintetis.

Pra-proses

Pra-proses data yang dilakukan yaitu dengan mengubah ukuran piksel citra dari ukuran awal 3376 x 3000
piksel menjadi ukuran 562 x 500 piksel. Pra-proses dilakukan dengan tujuan untuk menyelaraskan seluruh
citra menjadi ukuran yang sama sehingga memudahkan dan mempercepat dalam proses ekstraksi ciri citra.

nput citra dengan
ukuran asli
(3376*3000 piksel

Resize Citra menjadi
5627500 piksel

Gambar. 2. Diagram alir pra-proses data

Pemisahan Data Validasi dan Data Evaluasi Akhir

Semua data yang dimiliki yaitu sejumlah 84 data citra batik akan dipisah menjadi dua bagian data, yaitu data
validasi dan data evaluasi akhir dengan jumlah yaitu 80 data untuk data validasi untuk digunakan pada tahap
uji validasi dan 4 data untuk data evaluasi akhir untuk digunakan pada tahap evaluasi akhir.

Ekstraksi Ciri HSV

Pada tahap ekstraksi ciri dilakukan untuk menunjukkan ciri dari citra yang kemudian digunakan pada saat
proses Klasifikasi, ciri yang ditunjukkan pada penelitian ini adalah ciri warna dari batik, ekstraksi dilakukan
dengan melakukan normalisasi RGB pada ctira kemudian dikonversi menjadi citra HSV dengan menggunaan
metode Hue, Saturation, Value (HSV).
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Input citra yang

telah diresize

Normalisasi RGB

Konversi RGB ke
dalam ekstraksi fitur
warna HSV

Gambar. 3. Diagram alir ekstraksi ciri HSV

Pembagian Data Validasi

Pada tahap pembagian data validasi 80 data validasi yang sudah diekstraksi ciri kemudian dilakukan
pembagian kembali menjadi data latih dan data uji menggunakan teknik pembagian data K-Fold Cross
Validation yang hasilnya untuk digunakan pada tahap uji validasi.

Input data validasi
yang telah diekstraksj

Menentukan nilai K untuk
mendefinisikan jumiah
fold yang ingin dibuat

(Membagi data menjadi data
latih dan data uji hingga
iterasi ke-K

Tampilkan hasil ke dalam file
csv

Gambar. 4. Diagram alir pembagian data validasi dengan K-Fold Cross Validation

Uji Validasi

Tahap uji validasi adalah proses Klasifikasi yang dilakukan setelah nilai pada tahap ekstraksi ciri telah
didapatkan dengan mengklasifikasikan data validasi menggunakan metode K-Nearest Neighbor (KNN).
Tahap uji validasi dilakukan dengan tujuan mendapatkan model yang memiliki nilai akurasi paling tinggi
yang kemudian model tersebut akan dipilih menjadi data latih yang akan digunakan pada tahap evaluasi akhir.
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Input data validasi
yang telah diekstraksj,

Menghitung jarak terdekat:
warna HSV dengan nilai K

(neighbor)

!

( Pengurutan nilai terdekat J

Menentukan citra uji
yang lebih mirip
dengan citra latih
berdasarkan vote

terbanyak

Gambar. 5. Diagram alir uji validasi

7. Evaluasi Akhir

Evaluasi akhir merupakan tahap klasifikasi yang dilakukan dengan melakukan uji data evaluasi akhir
menggunakan data training (latih) yang didapatkan dari model yang memiliki nilai akurasi paling tinggi saat
tahap uji validasi, tahap ini akan dilakukan klasifikasi dengan menggunakan metode K-Nearest Neighbor
(KNN). Algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) akan mengklasifikasikan citra uji ke dalam ruang dengan
jumlah data paling banyak dari data tersebut. Tahap evaluasi akhir dilakukan dengan tujuan untuk
mendapatkan hasil akhir dalam melakukan identifikasi citra batik pewarna alami dan citra batik pewarna

sintetis.

Input data evaluasi akhir
ang telah diekstraksi dan data latih
dari model terbaik saat uji validasi,

warna HSV dengan nilai K

Menghitung jarak terdekat
(neighbor)

[ Pengurutan nilai terdekat ]

lebih mirip dengan citra latih
berdasarkan vote terbanyak

[ Menentukan citra uji yang ]

Gambar. 6. Diagram alir evaluasi akhir

HASIL DAN PEMBAHASAN

Pada Penelitian ini terdapat total 84 data citra batik yang dikelola menjadi dua golongan yaitu batik dengan
pewarna alami sebanyak 42 data dan batik dengan pewarna sintetis sebanyak 42 data, pengambilan dilakukan
secara langsung dengan memotret kain batik yang tersedia menggunakan kamera digital Fujifilm X-A3 dengan
jarak pengambilan 30 cm dari atas objek kain batik yang kemudian data tersebut diberi label sesuai dengan
golongan masing-masing, yaitu BA untuk batik dengan pewarna alami dan BS untuk batik dengan pewarna
sintetis.
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Pra-proses Data

84 data citra batik diproses dengan mengubah ukuran piksel citra yaitu dari ukuran awal 3376 % 3000 piksel
menjadi ukuran 562 x 500 piksel. Pra-proses dilakukan dengan tujuan untuk mempercepat proses komputasi yang
dilakukan oleh sistem pada proses ekstraksi ciri sehingga dapat memeberikan efisiensi waktu pemrosesan.

Hasil Pemisahan Data Validasi dan Data Evaluasi Akhir

Seluruh 84 data citra yang telah di-resize ukuran pikselnya pada tahap pra-proses akan dipisah menjadi dua bagian
yaitu data validasi dan data evaluasi akhir dengan rincian dari 84 data citra batik, sebanyak 80 data citra batik
untuk digunakan pada proses validasi, dan 4 data citra batik untuk digunakan sebagai data pada proses evaluasi
akhir. Berikut merupakan hasil pemisahan data yang ditunjukkan pada Gambar 7 dan Gambar 8.

BA19.jpg

KRS

BS3.jpg BS11.jpg BS18.,jpg

Gambar. 7. Sebagian Data Validasi yang akan digunakan pada tahap uji validasi

BA10.jpg

Gambar. 8. Data Evaluasi Akhir yang akan digunakan sebagai data uji pada tahap evaluasi akhir

Hasil Ekstraksi Ciri HSV

Setelah total 84 data citra batik yang terdiri dari golongan batik pewarna alami dan batik pewarna sintetis yang
dipisah menjadi data validasi dan data evaluasi akhir diekstraksi ciri dengan metode HSV, didapatkan enam nilai
sebagai ciri citra batik yaitu nilai ciri pada layer merah, hijau, biru (RGB) dan nilai ciri pada layer hue, saturation,
value (HSV). Berikut merupakan hasil ekstrkasi ciri HSV pada data citra batik.

Tabel 2. Hasil Ekstraksi Ciri HSV Data Validasi

Citra Ke- Kelas R G B H S V
1 0 0.5728 0.4582 | 0.4188 | 0.0426 | 0.2688 | 0.5728
2 0 0.6166 0.6596 | 0.6857 | 0.5629 | 0.1008 | 0.6857
3 0 0.4577 0.4873 | 0.4950 | 0.5346 | 0.0754 | 0.4950
4 0 0.5701 0.5691 | 0.5739 | 0.7019 | 0.0084 | 0.5739
5 0 0.4356 0.4475 | 0.4509 | 0.5366 | 0.0340 | 0.4509
80 1 0.7393 0.3618 | 0.3723 | 0.9954 | 0.5105 | 0.7393

Tabel 3. Hasil Ekstraksi Ciri HSV Data Evaluasi Akhir

Citra Ke- Kelas R G B H S Vv
1 0 0.4433 0.5136 0.5572 | 0.5639 | 0.2044 | 0.5572
2 0 0.4668 0.5053 0.5228 | 0.5521 | 0.1072 | 0.5228
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3 0 0.3554 0.4160 | 0.5535 | 0.6157 | 0.3579 | 0.5535
4 0 0.5639 0.6287 | 0.6637 | 0.5585 | 0.1503 | 0.6637
Pembagian Data Validasi

Data validasi sejumlah 80 yang sudah diekstraksi akan dipecah lagi menjadi data training (latih) dan data testing
(uji) untuk digunakan pada tahap uji validasi. Data tersebut akan dibagi dengan metode K-Fold Cross Validation
dan menggunakan nilai K-Fold = 10, sehingga pada penelitian ini digunakan metode 10-Fold Cross Validation.
Dalam 10-Fold Cross Validation, dari 80 data akan diacak dan dipecah menjadi 10 bagian (fold) yang berisi 8 data
setiap bagian (fold), setiap bagian (fold) akan dibentuk sesuai prinsip dari 10-Fold Cross Validation yaitu 1:9 yang
dimulai dari bagian (fold) ke-1 dengan menjadikan bagian (fold) ke-1 sebagai data testing (uji) dan 9 bagian (fold)
lainnya akan menjadi data training (latih), proses pembagian akan terus dilakukan sampai bagian (fold) ke-10
menjadi data uji validasi (testing). Sehingga dengan cara tersebut 10 bagian (fold) tersebut dapat berkesempatan
untuk menjadi data latih dan uji validasi dalam proses validasi.

Klasifikasi K-Nearest Neighbor (KNN)

Tahapan Klasifikasi terdapat uji validasi dan evaluasi akhir dengan melakukan pengujian dengan algoritma KNN
(K-Nearest Neighbor). Tahap uji validasi dilakukan dengan klasifikasi sebanyak 10 kali terhadap setiap fold yang
telah dipartisi sebelumnya dengan tujuan untuk mengetahui akurasi terbaik. Setelah uji validasi selanjutnya
dilakukan proses evaluasi akhir, proses evaluasi akhir bertujuan untuk mendapatkan nilai akurasi akhir yang
dilakukan dengan klasifikasi sebanyak 1 kali dengan menguji data evaluasi akhir terhadap data latih yang dipilih
dari fold yang memiliki nilai akurasi tertinggi saat proses uji validasi. Dalam Klasifikasi jenis batik alami dan batik
sintetis, akan diuji setiap nilai K (KNN) dari nilai K=1, nilai K=3, nilai K=5, nilai K=7, dan nilai K=9,
penggunaan beberapa nilai K (KNN) ini untuk membandingkan hasil akurasi dari setiap K (KNN) pada saat uji
validasi maupun evaluasi akhir untuk mengetahui hasil yang paling optimal di antara setiap nilai K (KNN)
tersebut. Berikut merupakan alur proses klasifikasi menggunakan algorima KNN.

Hitung Jarak Uji Urutkan Data Dani Tentukan Klasifikasi
Mem’;};’;i"‘(;@?"gga Terhadap Latih Jarak Euclidean Berdasarkan Jumiah
Dengan Euclidean Terkecil Mayoritas K

Gambar. 9. Diagram Alir Algoritma K-Nearest Neighbor

Data hasil ekstraksi ciri yang telah dibagi menjadi data validasi dengan partisi 10-fold dan data evaluasi akhir
dapat ditentukan kelas aslinya dengan alur pada Gambar 9. Setelah proses klasifikasi pada proses validasi dan
evaluasi akhir selesai dapat dihitung nilai akurasinya. Berikut merupakan hasil klasifikasi pada proses uji validasi
dan proses evaluasi akhir dengan nilai K=1, nilai K=3, nilai K=5, nilai K=7, dan nilai K=9.

Hasil Uji Validasi

Tabel 4. Hasil Uji Validasi

(n';'i';'b*;r) Uji Foldke- | Akurasi
Fold ke-1 100%
Fold ke-2 75%
Fold ke-3 75%
Fold ke-4 87,5%
K=1 Fold ke-5 75%
Fold ke-6 100%
Fold ke-7 87,5%
Fold ke-8 87,5%
Fold ke-9 100%
Fold ke-10 100%
Fold ke-1 75%
K=3 Fold ke-2 75%
Fold ke-3 75%
Fold ke-4 75%
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Fold ke-5 75%
Fold ke-6 100%
Fold ke-7 75%
Fold ke-8 87,5%
Fold ke-9 50%
Fold ke-10 87,5%
Fold ke-1 62,5%
Fold ke-2 50%
Fold ke-3 87,5%
Fold ke-4 75%
K=5 Fold ke-5 87,5%
Fold ke-6 87,5%
Fold ke-7 75%
Fold ke-8 87,5%
Fold ke-9 50%
Fold ke-10 75%
Fold ke-1 62,5%
Fold ke-2 50%
Fold ke-3 87,5%
Fold ke-4 75%
K=7 Fold ke-5 87,5%
Fold ke-6 100%
Fold ke-7 75%
Fold ke-8 87,5%
Fold ke-9 62,5%
Fold ke-10 75%
Fold ke-1 62,5%
Fold ke-2 62,5%
Fold ke-3 75%
Fold ke-4 75%
K=9 Fold ke-5 87,5%
Fold ke-6 100%
Fold ke-7 75%
Fold ke-8 75%
Fold ke-9 75%
Fold ke-10 75%

Tabel 5. Fold Akurasi Tertinggi Tahap Uji Validasi

Nilai K Fold Dengan Nilai Akurasi
(neighbor) Akurasi Tertinggi

Fold ke-1 100%

K=1 Fold ke-6 100%
Fold ke-9 100%

Fold ke-10 100%

K=3 Fold ke-6 100%
Fold ke-3 87,5%

K=5 Fold ke-5 87,5%
Fold ke-6 87,5%

Fold ke-8 87,5%

K=7 Fold ke-6 100%
K=9 Fold ke-6 100%

Berdasarkan tabel 5 untuk uji validasi setiap nilai K=1, K=3, K=5, K=7, dan K=9 dapat disimpulkan bahwa fold
ke-6 selalu menjadi fold dengan nilai akurasi tertinggi, sehingga pada tahap evaluasi akhir fold ke-6 akan dipilih
sebagai data latih (training). Berikut merupakan hasil evaluasi akhir.
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Hasil Evaluasi Akhir

Tabel 6. Hasil Evaluasi Akhir

Nilai K (Neighbor) | Uji dengan fold ke- | Citra Ke- | Kelas Asli | Prediksi | Keterangan | Akurasi
1 Alami Alami Benar
_ 2 Alami Alami Benar o
K=1 Fold ke- 6 3 Sintetis | Sintetis Benar 100%
4 Sintetis Sintetis Benar
1 Alami Alami Benar
_ 2 Alami Alami Benar o
K=3 Fold ke- 6 3 Sintetis | Sintetis Benar 100%
4 Sintetis Sintetis Benar
1 Alami Alami Benar
2 Alami Alami Benar
= - 0,
K=5 Fold ke- 6 3 Sintetis Sintetis Benar 100%
4 Sintetis Sintetis Benar
1 Alami Sintetis Salah
2 Alami Alami Benar
= - 0,
K=7 Fold ke- 6 3 Sintetis Sintetis Benar 50%
4 Sintetis Alami Salah
1 Alami Alami Benar
2 Alami Alami Benar
= - 0,
K=9 Fold ke- 6 3 Sintetis Sintetis Benar 5%
4 Sintetis Alami Salah

Berdasarkan tabel 6 pengujian data evaluasi akhir dengan data latih fold ke-6 mendapatkan nilai akurasi sebesar
100% pada nilai K=1, nilai K=3, dan nilai K=5.

Modus AKurasi Setiap Nilai Neighbor (K) yang Diuji
100% 100% 100%

008
80% 75%
: : I

08 I
1 K=13 K y K=9

Nilai Neighbor (K)

Akurasi

Gambar. 10. Grafik Modus Akurasi Setiap Nilai K yang Diuji

Hasil dari evaluasi sistem pada Gambar 10 menunjukkan nilai akurasi yang didapatkan dari hasil evaluasi akhir
dengan nilai neighbor (K) dari nilai K = 1, nilai K = 3, nilai K =5, nilai K = 7, dan nilai K = 9 mendapatkan hasil
optimal saat pengujian pada nilai K = 1, nilai K = 3, dan nilai K = 5 dengan tingkat akurasi sebesar 100%.

Kesimpulan

Berdasarkan hasil dari penelitian dan pembahasan yang telah dilakukan, maka didapatkan kesimpulan sebagai
berikut.

1.

Algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) mampu mengidentifikasi jenis batik pewarna alami dan batik
pewarna sintetis menggunakan citra yang diklasifikasi berdasakran nilai ciri warna, algoritma KNN dengan
nilai neighbor K=1, nilai K=3, dan nilai K=5 dapat mengklasifikasi citra batik dengan tingkat akurasi 100%
Nilai neighbor (K) yang lebih besar dari 5 akan terjadi penurunan akurasi, hal ini ditunjukan pada nilai K=7
dengan nilai akurasi sebesar 50% dan nilai K=9 dengan nilai akurasi sebesar 75%
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3. Teknik pengambilan foto citra yang meliputi kamera untuk memotret, jarak pengambilan foto objek

terhadap kamera, resolusi foto yang digunakan, serta tingkat pencahayaan sangat mempengaruhi hasil
pengelompokan citra batik.
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