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ABSTRAK 

 

Motif batik memiliki karakteristik visual yang kompleks sehingga membutuhkan metode yang efektif untuk 

memisahkan area motif dari latar belakang sekaligus mengenali jenis motif secara otomatis. Permasalahan utama 

dalam pengolahan citra batik adalah kesulitan segmentasi yang akurat akibat pola, warna, dan tekstur yang 

beragam, yang berdampak pada rendahnya performa klasifikasi. Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan 

sistem segmentasi dan klasifikasi motif batik menggunakan arsitektur multitask U-Net berbasis convolutional 

neural network (CNN). Metode yang diusulkan menghasilkan dua keluaran, yaitu peta segmentasi motif batik dan 

hasil klasifikasi jenis motif. Tahapan penelitian meliputi pra-pemrosesan citra, segmentasi menggunakan U-Net, 

masking citra berdasarkan hasil segmentasi, serta klasifikasi motif menggunakan fitur dari encoder U-Net. Model 

dilatih menggunakan ukuran citra 256×256 piksel, optimizer Adam, fungsi loss gabungan, dan teknik dropout. 

Evaluasi kinerja segmentasi menggunakan Dice Coefficient, Intersection over Union (IoU), Pixel Precision, dan 

Pixel Recall, sedangkan kinerja klasifikasi dievaluasi menggunakan akurasi, precision, recall, dan F1-score. Hasil 

pengujian menunjukkan bahwa model mampu menghasilkan performa segmentasi yang sangat baik dengan nilai 

Dice Coefficient sebesar 87,32% dan IoU sebesar 78,66%, namun performa klasifikasi masih rendah dengan 

akurasi sebesar 28,71%, sehingga model multitask lebih optimal untuk segmentasi motif batik. 

 

Kata kunci :  Batik, Deep Learning, Klasifikasi Citra, Segmentasi Citra, U-Net 

 

1. PENDAHULUAN 

Batik merupakan salah satu warisan budaya 

Indonesia yang memiliki nilai seni, filosofi, dan 

simbolisme yang tinggi. Batik Yogyakarta, khususnya, 

dikenal melalui motif-motif khas seperti Parang, 

Kawung, dan Truntum yang tidak hanya berfungsi 

sebagai elemen estetika, tetapi juga merepresentasikan 

nilai moral dan pandangan hidup masyarakat Jawa. 

Seiring dengan perkembangan teknologi digital, upaya 

pelestarian batik tidak lagi terbatas pada pewarisan 

budaya secara konvensional, tetapi juga dapat 

dilakukan melalui pendekatan teknologi informasi, 

seperti pengenalan pola dan klasifikasi citra digital [1]. 

Proses identifikasi dan klasifikasi motif batik 

secara manual masih menghadapi berbagai kendala, 

antara lain membutuhkan waktu yang relatif lama, 

ketergantungan pada keahlian manusia, serta adanya 

potensi subjektivitas dalam mengenali pola motif. 

Kondisi ini mendorong berkembangnya penelitian di 

bidang computer vision dan machine learning untuk 

membangun sistem otomatis yang mampu mengenali 

motif batik berdasarkan citra digital. Salah satu metode 

yang banyak digunakan adalah Convolutional Neural 

Network (CNN), yang dirancang untuk mengekstraksi 

fitur visual secara hierarkis dan efektif [2], [3]. CNN 

telah diterapkan pada berbagai penelitian klasifikasi 

citra, termasuk klasifikasi motif batik dan pengenalan 

rambu lalu lintas yang memiliki kompleksitas visual 

tinggi [4], [5]. 

Sejumlah penelitian menunjukkan bahwa CNN 

mampu memberikan performa yang baik dalam 

klasifikasi motif batik. Penelitian oleh [6]. melaporkan 

akurasi tinggi dalam membedakan motif batik 

berdasarkan pola dan warna, sedangkan penelitian lain 

oleh [7] menunjukkan akurasi lebih dari 90% dalam 

pengenalan motif Batik Parang. Selain itu, penggunaan 

teknik transfer learning pada arsitektur modern seperti 

ResNet dan MobileNet juga terbukti mampu 

meningkatkan performa klasifikasi secara signifikan 

[8], [9]. Keberhasilan CNN dalam pengenalan rambu 

lalu lintas dengan akurasi mencapai 97–99% pada 

dataset multi-kelas [4], [5]. menunjukkan bahwa 

metode ini memiliki kemampuan yang kuat dalam 

memahami representasi visual kompleks, termasuk 

motif batik. 

Namun demikian, dalam pengolahan citra batik, 

proses klasifikasi saja belum cukup optimal tanpa 

didukung segmentasi citra yang baik. Segmentasi 

bertujuan untuk memisahkan area motif dari latar 

belakang kain agar model dapat lebih fokus pada pola 

utama. Salah satu arsitektur deep learning yang 

populer untuk tugas segmentasi adalah U-Net [10]. , 

yang memiliki struktur encoder–decoder dengan skip 

connection sehingga mampu mempertahankan 

informasi spasial dan detail citra. U-Net telah terbukti 

efektif dalam melakukan segmentasi objek pada 

berbagai domain, termasuk citra tekstil dan pola kain 

[7] [13],. Meskipun demikian, penelitian yang 

mengintegrasikan segmentasi dan klasifikasi motif 

batik secara bersamaan, khususnya untuk batik 

Yogyakarta, masih relatif terbatas. 

Berdasarkan permasalahan tersebut, penelitian 

ini bertujuan untuk mengembangkan sistem 

segmentasi dan klasifikasi motif batik Yogyakarta 

menggunakan Convolutional Neural Network dengan 

arsitektur U-Net. Rencana penyelesaian masalah 
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dilakukan dengan menerapkan U-Net untuk 

memisahkan area motif dari latar belakang citra, 

kemudian memanfaatkan fitur hasil ekstraksi CNN 

untuk mengklasifikasikan jenis motif batik. 

Pendekatan ini diharapkan mampu menghasilkan 

sistem pengenalan motif batik yang lebih akurat dan 

komprehensif serta mendukung pelestarian batik 

tradisional melalui digitalisasi dan teknologi deep 

learning 

 

2. TINJAUAN PUSTAKA 

Penelitian mengenai klasifikasi motif batik 

berbasis deep learning telah berkembang pesat dalam 

beberapa tahun terakhir seiring dengan kemajuan 

teknologi computer vision dan artificial intelligence. 

Salah satu metode yang paling sering digunakan 

adalah Convolutional Neural Network (CNN), karena 

kemampuannya dalam mengekstraksi fitur spasial dan 

visual dari citra dengan tingkat presisi tinggi. CNN 

bekerja melalui serangkaian proses konvolusi, 

pooling, dan aktivasi nonlinier untuk mempelajari 

pola-pola yang terdapat pada gambar, sehingga sangat 

cocok untuk mengenali tekstur, warna, dan bentuk 

khas pada motif batik[2]. 

Menurut [1], penerapan CNN pada batik Garutan 

mampu menghasilkan akurasi tinggi setelah dilakukan 

proses data augmentation untuk memperluas variasi 

data pelatihan. Penelitian ini menekankan pentingnya 

teknik augmentasi dalam mencegah overfitting, 

mengingat dataset batik biasanya memiliki 

keterbatasan jumlah dan variasi citra. Hal yang sama 

juga ditegaskan oleh [16] yang menyebutkan bahwa 

augmentasi citra seperti rotasi, flipping, dan cropping 

sangat efektif dalam meningkatkan generalisasi model 

deep learning. 

Penelitian lain yang dilakukan oleh [6] 

menunjukkan bahwa CNN mampu membedakan motif 

batik dari berbagai daerah dengan tingkat akurasi yang 

stabil meskipun menggunakan dataset dengan latar 

belakang yang kompleks. Sedangkan [3] 

mengimplementasikan CNN pada aplikasi berbasis 

Android untuk klasifikasi motif batik, sehingga sistem 

dapat mengenali motif secara real-time melalui kamera 

perangkat. Hasil penelitian tersebut menunjukkan 

bahwa CNN tidak hanya efektif di lingkungan 

laboratorium, tetapi juga dapat diimplementasikan 

pada aplikasi praktis berbasis mobile computing. 

Sejumlah penelitian juga menyoroti pentingnya 

penerapan transfer learning untuk meningkatkan 

kinerja model CNN. [17] memanfaatkan arsitektur 

transfer learning seperti VGG16 untuk 

mengidentifikasi batik di Jawa Tengah, dan 

memperoleh hasil yang lebih baik dibandingkan CNN 

yang dilatih dari awal. [8] serta [14] memperkuat 

temuan tersebut dengan menunjukkan bahwa 

arsitektur modern seperti ResNet-50 memiliki 

kemampuan lebih baik dalam mengekstraksi fitur-fitur 

halus pada pola batik yang rumit. Sementara itu, [9] 

menerapkan MobileNetV2 dengan teknik augmentasi 

data untuk klasifikasi batik Semarangan dan berhasil 

meningkatkan akurasi klasifikasi hingga 96%. 

Beberapa studi lain menitik beratkan pada 

klasifikasi motif tertentu. [7] meneliti motif Parang 

menggunakan CNN dengan hasil akurasi mencapai 

91,7%, sedangkan [11] menunjukkan efektivitas CNN 

dalam mengenali pola batik berbasis deep learning 

dengan peningkatan performa signifikan ketika model 

dilatih dengan dataset yang seimbang. Selain itu, 

penelitian oleh [18] memperlihatkan bahwa kombinasi 

CNN dan optimasi hiperparameter dapat mempercepat 

konvergensi pelatihan serta menurunkan tingkat 

kesalahan klasifikasi. 

Pendekatan lain yang dikaji adalah penggunaan 

metode edge detection sebelum tahap klasifikasi.[19] 

menerapkan Canny Operator untuk menonjolkan 

garis-garis motif batik sebelum diproses dengan CNN, 

yang terbukti meningkatkan akurasi klasifikasi secara 

signifikan karena fitur tepi dapat memperjelas kontur 

pola batik. Hal ini memperlihatkan bahwa pengolahan 

citra pra-pemrosesan (preprocessing) seperti edge 

enhancement memiliki pengaruh besar terhadap hasil 

akhir model CNN. 

Dalam ranah pengenalan pola yang lebih 

kompleks, segmentasi citra menjadi tahapan penting 

untuk memisahkan area motif dari latar belakang kain. 

Segmentasi memungkinkan sistem fokus pada area 

relevan tanpa gangguan dari noise visual. Model U-

Net, yang diperkenalkan oleh Ronneberger merupakan 

salah satu arsitektur deep learning paling populer 

untuk tugas segmentasi karena kemampuannya dalam 

mempertahankan informasi spasial melalui struktur 

encoder–decoder. Struktur ini memungkinkan sistem 

untuk mengekstraksi fitur penting di tahap encoding 

dan merekonstruksi citra dengan detail tinggi di tahap 

decoding. 

Dalam konteks batik, U-Net berpotensi besar 

digunakan untuk menyoroti area motif utama agar 

proses klasifikasi menjadi lebih akurat. Penelitian oleh 

[13] menggunakan pendekatan transfer learning 

berbasis MobileNet untuk pengenalan dan klasifikasi 

batik, menunjukkan bahwa integrasi model segmentasi 

dan klasifikasi dapat meningkatkan efisiensi sistem. 

Penelitian oleh [20] juga menegaskan bahwa 

pendekatan berbasis CNN memberikan hasil optimal 

dalam klasifikasi data pola batik yang bersifat data-

driven, terutama jika dilengkapi dengan teknik 

segmentasi citra untuk mengurangi gangguan latar. 

Selain aspek teknis, berbagai penelitian juga 

menyoroti kontribusi teknologi ini dalam konteks 

pelestarian budaya.[15] mengembangkan sistem 

pengenalan motif batik berbasis machine learning 

untuk keperluan edukasi dan media pembelajaran. 

Sementara [21] menerapkan model CNN sebagai 

sarana edukasi pengenalan motif batik untuk siswa  

sekolah dasar, yang memperlihatkan potensi teknologi 

ini dalam memperkenalkan nilai budaya kepada 

generasi muda. 
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Gambar 1. Blok Diagram Penelitian 

 

Tabel 1. Contoh Citra Batik Setiap Kelas[22] 
Jenis Batik Contoh Citra 

Geblek renteng 

 

Kawung 

 

Parang 

 

Sidoluhur 

 

Sinom parijotho 

salak 

 

Truntum 

 

 

Tumpal 

 
 

3. METODE PENELITIAN 

Gambar 1 menunjukkan blok diagram alur 

penelitian yang digunakan dalam proses klasifikasi 

motif batik berbasis Convolutional Neural Network 

(CNN) dengan dukungan segmentasi menggunakan U-

Net. Penelitian dimulai dari tahap pengumpulan data, 

pra-pemrosesan citra, perancangan model, pelatihan, 

hingga evaluasi kinerja sistem. 

 

3.1. Dataset 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini 

merupakan kumpulan citra batik sesuai Tabel 1 yang 

dibagi menjadi tujuh kelas, yaitu Geblek Renteng, 

Kawung, Parang, Sidoluhur, Sinom Parijotho Salak, 

Truntum, dan Tumpal. Total citra batik yang 

digunakan sebanyak 1.971 citra, dengan setiap kelas 

memiliki jumlah data yang relatif seimbang. Dataset 

tersebut dibagi menjadi 80% data training dan 20% 

data testing untuk proses pelatihan serta pengujian 

model CNN. Seluruh citra pada dataset diubah ke 

format JPEG/PNG dan diseragamkan dengan ukuran 

224 × 224 piksel agar kompatibel dengan arsitektur 

CNN yang digunakan. 

 

3.2. Praproses Data 

Tahap berikutnya adalah praproses yang meliputi 

resize dan crop untuk menyeragamkan ukuran, 

memperjelas pola, serta mengurangi kompleksitas 

warna pada citra. selain dilakukan penyeragaman 

ukuran dan normalisasi nilai piksel, juga dilakukan 

pembuatan citra masking yang berfungsi sebagai 

ground truth pada proses segmentasi. Citra masking 

ini merepresentasikan area motif batik yang menjadi 

fokus utama sistem, sedangkan area di luar motif 

dianggap sebagai latar belakang. 

Proses pembuatan citra masking dilakukan 

dengan menandai Region of Interest (ROI) pada citra 

batik, yaitu area yang mengandung pola motif utama. 

Masking dibuat dalam bentuk citra biner, di mana nilai 

piksel 1 (atau putih) menunjukkan area motif batik, 

sedangkan nilai 0 (atau hitam) menunjukkan area latar 

belakang. Masking ini disesuaikan dengan ukuran citra 

hasil preprocessing agar memiliki dimensi yang sama 

dengan citra input. 

Citra hasil preprocessing dan citra masking 

selanjutnya digunakan secara berpasangan sebagai 

data latih pada tahap segmentasi menggunakan 

arsitektur U-Net. guna memisahkan pola utama motif 

dari latar belakang, sehingga fokus klasifikasi dapat 

lebih akurat terhadap fitur penting pada motif batik.  

 

 
Gambar 2. Arsitektur U-Net Multitask untuk 

Klasifikasi dan Segmentasi Motif Batik 

 

Citra hasil segmentasi kemudian diproses pada 

tahap klasifikasi menggunakan CNN, dimana jaringan 

konvolusional mengekstraksi fitur spasial dari citra 

dan melakukan pelatihan untuk mengenali pola unik 
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dari setiap jenis motif batik. Model CNN yang telah 

dilatih kemudian diuji untuk mengukur performanya 

berdasarkan akurasi, IoU, dan Coef Dice sehingga 

dapat diketahui sejauh mana sistem mampu 

mengklasifikasikan motif batik dengan benar. 

 

3.3. Arsitektur U-Net Multitask untuk Klasifikasi 

dan Segmentasi Motif Batik 

Pada penelitian ini digunakan arsitektur deep 

learning terpadu berbasis U-Net multitask yang 

dirancang untuk melakukan klasifikasi dan segmentasi 

motif batik secara bersamaan dalam satu model. 

Arsitektur ini menggunakan satu shared encoder 

sebagai pengekstraksi fitur visual citra batik, yang 

selanjutnya dimanfaatkan oleh dua keluaran, yaitu 

classification head untuk menentukan kelas motif 

batik dan segmentation decoder untuk memisahkan 

area motif dari latar belakang. Pendekatan multitask ini 

bertujuan meningkatkan efisiensi pembelajaran fitur 

dan menjaga konsistensi antara hasil klasifikasi dan 

segmentasi. 

Citra batik berformat RGB berukuran 256×256 

piksel digunakan sebagai masukan pada input layer. 

Citra kemudian diproses oleh bagian encoder yang 

terdiri dari empat blok konvolusi. Setiap blok encoder 

menggunakan dua lapisan konvolusi 3×3 dengan 

aktivasi ReLU dan batch normalization, diikuti operasi 

max pooling 2×2. Jumlah filter meningkat secara 

bertahap, yaitu 64, 128, 256, dan 512 filter, untuk 

mengekstraksi fitur motif batik dari tingkat sederhana 

hingga kompleks. Operasi konvolusi dinyatakan 

sebagai: 

𝑆(𝑖, 𝑗) = ∑ ∑ 𝐼(𝑖 + 𝑚, 𝑗 + 𝑛) ⋅ 𝐾(𝑚, 𝑛)

𝑛
𝑚

 (1)  

dengan: 

 𝐼adalah matriks citra masukan, 

 𝐾adalah kernel atau filter konvolusi, 

 𝑆(𝑖, 𝑗)adalah nilai hasil konvolusi pada posisi 

piksel ke-(𝑖, 𝑗). 

Fitur hasil encoder selanjutnya diproses pada 

bagian bottleneck yang terdiri dari dua lapisan 

konvolusi 3×3 dengan 1024 filter. Bagian ini berfungsi 

sebagai representasi fitur terdalam yang menyimpan 

informasi global citra batik. 

Fitur dari bottleneck kemudian diarahkan ke 

classification head dengan menggunakan Global 

Average Pooling (GAP) untuk mereduksi dimensi 

spasial, yang dirumuskan sebagai: 

𝑔𝑘 =
1

𝐻 × 𝑊
∑ ∑ 𝑓𝑘

𝑊

𝑗=1

𝐻

𝑖=1

(𝑖, 𝑗) (2) 

 

dengan 𝑓𝑘(𝑖, 𝑗)merupakan nilai fitur ke-𝑘 pada posisi 
(𝑖, 𝑗), serta 𝐻dan 𝑊adalah tinggi dan lebar feature 

map.  Hasil GAP diproses oleh lapisan fully connected 

dengan aktivasi ReLU dan dropout. Lapisan keluaran 

klasifikasi menggunakan fungsi aktivasi Softmax 

untuk menghasilkan probabilitas kelas motif batik, 

yang dirumuskan sebagai: 

Softmax(𝑧𝑖) =
𝑒𝑧𝑖

∑ 𝑒𝑧𝑗𝐶
𝑗=1

(3) 

 

dengan 𝑧𝑖merupakan nilai logit kelas ke-𝑖 dan 𝐶adalah 

jumlah kelas motif batik. 

Secara paralel, fitur dari bottleneck juga diproses 

oleh decoder U-Net untuk segmentasi. Decoder terdiri 

dari empat tahap upsampling menggunakan 

Conv2DTranspose berukuran 2×2, disertai skip 

connection dari encoder yang bersesuaian untuk 

mempertahankan detail spasial motif. Lapisan 

keluaran segmentasi menggunakan konvolusi 1×1 

dengan aktivasi Sigmoid untuk menghasilkan peta 

segmentasi biner, yang dirumuskan sebagai: 

𝜎(𝑥) =
1

1 + 𝑒−𝑥
(4) 

 

Untuk mengukur kesalahan prediksi pada tugas 

klasifikasi digunakan fungsi categorical cross-

entropy, yang dirumuskan sebagai: 

ℒ𝑐𝑙𝑠 = − ∑ 𝑦𝑖

𝐶

𝑖=1

log(𝑦̂𝑖) (5) 

dengan 𝑦𝑖merupakan label kelas sebenarnya dan 

𝑦̂𝑖adalah probabilitas hasil prediksi kelas ke-𝑖. 
Sementara itu, pada tugas segmentasi digunakan 

Untuk proses pelatihan, digunakan fungsi loss 

gabungan antara klasifikasi dan segmentasi. Loss 

klasifikasi dihitung menggunakan categorical cross-

entropy, sedangkan loss segmentasi menggunakan 

binary cross-entropy. Loss total dirumuskan sebagai: 

ℒ𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 = 𝜆1ℒ𝑐𝑙𝑠 + 𝜆2ℒ𝑠𝑒𝑔 (6) 

 

dengan 𝜆1dan 𝜆2merupakan bobot kontribusi masing-

masing tugas. 

Gambar 2 menunjukkan arsitektur U-Net 

multitask yang terdiri dari encoder, bottleneck, 

decoder, serta satu classification head. Arsitektur ini 

menggunakan shared encoder sebagai pengekstraksi 

fitur utama citra batik untuk mendukung tugas 

segmentasi dan klasifikasi secara bersamaan. 

Bagian encoder terdiri dari empat blok konvolusi 

berurutan, masing-masing menggunakan dua lapisan 

konvolusi 3×3 dengan aktivasi ReLU dan batch 

normalization, diikuti oleh max pooling 2×2. Jumlah 

filter meningkat secara bertahap dari 64 hingga 512 

untuk mengekstraksi fitur dari tingkat sederhana 

hingga kompleks. Pada bagian bottleneck digunakan 

dua lapisan konvolusi 3×3 dengan 1024 filter sebagai 

representasi fitur terdalam citra. 

Dari bottleneck, arsitektur bercabang menjadi 

dua. Cabang pertama berupa classification head yang 

menggunakan Global Average Pooling, diikuti lapisan 

fully connected dengan dropout dan aktivasi Softmax 

untuk menghasilkan probabilitas kelas motif batik. 

Cabang kedua menuju decoder untuk segmentasi, 

yang terdiri dari empat tahap upsampling 

menggunakan Conv2DTranspose dan skip connection 
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dari encoder. Lapisan keluaran segmentasi 

menggunakan konvolusi 1×1 dengan aktivasi Sigmoid 

untuk menghasilkan peta segmentasi biner motif batik. 

 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Bab ini membahas hasil implementasi dan 

pengujian sistem segmentasi dan klasifikasi citra motif 

batik menggunakan arsitektur U-Net multitask, di 

mana satu model digunakan untuk dua tujuan utama, 

yaitu segmentasi area motif dan klasifikasi jenis motif 

batik. Fokus utama pada penelitian ini adalah kinerja 

segmentasi, sedangkan klasifikasi digunakan sebagai 

fitur tambahan (secondary task) untuk melihat potensi 

pengembangan model ke arah multitask learning. 

Proses pengujian dilakukan menggunakan data 

citra batik yang telah melalui tahapan pra-pemrosesan 

dan pembuatan mask. Evaluasi dilakukan secara 

kuantitatif menggunakan metrik segmentasi serta 

secara kualitatif melalui visualisasi hasil segmentasi. 

Pada tahap awal, citra batik berwarna (RGB) 

dilakukan proses pra-pemrosesan berupa resizing ke 

ukuran seragam dan normalisasi nilai piksel. 

Selanjutnya dilakukan proses masking, yaitu 

pembuatan citra biner yang merepresentasikan area 

motif batik dan latar belakang. 

Masking berfungsi sebagai ground truth pada 

proses pelatihan model segmentasi. Mask ini 

digunakan untuk melatih U-Net agar mampu 

mempelajari batas dan pola motif batik secara lebih 

presisi 

 
Gambar 3. Citra batik asli dan mask hasil anotasi 

 

4.1. Hasil Segmentasi Motif Batik 

Evaluasi kinerja segmentasi dilakukan 

menggunakan beberapa metrik, yaitu Dice Coefficient, 

Intersection over Union (IoU), Pixel Precision, dan 

Pixel Recall. Seluruh nilai metrik disajikan dalam 

bentuk persentase (%) untuk memudahkan interpretasi 

hasil. Hasil pengujian segmentasi ditunjukkan pada 

Tabel 2. 

 

Tabel 2. Hasil Evaluasi Segmentasi U-Net 
Metrik Nilai 

Dice Coefficient 87,32% 

IoU 78,66% 

Pixel Precision 81,77% 

Pixel Recall 96,24% 

 

Berdasarkan Tabel 2, nilai Dice Coefficient 

sebesar 87,32% menunjukkan kesesuaian yang sangat 

tinggi antara hasil segmentasi model dan ground truth, 

yang menandakan bahwa sebagian besar area motif 

batik berhasil dipetakan secara akurat. Nilai IoU 

sebesar 78,66% memperkuat temuan tersebut dengan 

menunjukkan tingkat tumpang tindih yang tinggi 

antara mask prediksi dan referensi. Selain itu, nilai 

Pixel Precision sebesar 81,77% menunjukkan bahwa 

sebagian besar piksel yang diprediksi sebagai motif 

berasal dari area motif yang benar, sedangkan Pixel 

Recall sebesar 96,24% mengindikasikan kemampuan 

model yang sangat baik dalam mendeteksi hampir 

seluruh area motif batik, meskipun masih terdapat 

sedikit kesalahan pada area batas. 

Secara keseluruhan, hasil evaluasi ini menunjukkan 

bahwa model U-Net memiliki performa segmentasi 

yang sangat baik dan layak digunakan sebagai tahap 

utama dalam pemrosesan citra motif batik. 

 

 
Gambar 4. Grafik Perbandingan Dice Loss 

 

Gambar 4 menampilkan grafik perbandingan 

Dice Loss pada data pelatihan dan validasi. Pada 

beberapa epoch awal, nilai Dice Loss mengalami 

penurunan yang cukup signifikan, menandakan bahwa 

model mampu mempelajari pola segmentasi dengan 

cepat. Seiring bertambahnya epoch, nilai Dice Loss 

cenderung stabil pada nilai rendah, terutama pada data 

pelatihan. Meskipun terdapat fluktuasi pada data 

validasi, tren keseluruhan menunjukkan bahwa model 

tidak mengalami overfitting yang signifikan. 

 

 
Gambar 5. Grafik Perbandingan Dice Coefficient 

 

Gambar 5 menunjukkan grafik Dice Coefficient 

pada data pelatihan dan validasi. Nilai Dice 
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Coefficient meningkat secara bertahap sejak awal 

pelatihan dan mencapai nilai di atas 87% pada epoch 

akhir. Walaupun terdapat fluktuasi pada data validasi, 

nilai Dice tetap berada pada rentang tinggi, yang 

menunjukkan kestabilan dan konsistensi model dalam 

melakukan segmentasi. 

 

 
Gambar 6. Grafik Perbandingan IoU 

 

Gambar 6 memperlihatkan grafik IoU untuk data 

pelatihan dan validasi. Nilai IoU mengalami 

peningkatan signifikan pada epoch awal, kemudian 

relatif stabil pada kisaran 78%–80%. Stabilitas ini 

menunjukkan bahwa model mampu mempertahankan 

akurasi spasial yang baik dalam memetakan area motif 

batik 

 

4.2. Hasil Klasifikasi Motif Batik 

Selain digunakan untuk segmentasi, arsitektur U-

Net multitask pada penelitian ini juga diterapkan untuk 

tugas klasifikasi motif batik. Pada skema ini, fitur-fitur 

yang dihasilkan oleh encoder U-Net dimanfaatkan 

sebagai representasi citra dan diteruskan ke lapisan 

klasifikasi untuk menghasilkan prediksi kelas motif. 

Input pada tahap klasifikasi berupa citra hasil masking, 

yaitu citra batik yang telah dipisahkan antara area 

motif dan latar belakang. 

Model klasifikasi dilatih untuk mengenali 

beberapa kelas motif batik yang digunakan dalam 

penelitian. Proses pelatihan dilakukan setelah model 

segmentasi menghasilkan mask yang dianggap cukup 

baik, dengan tujuan agar penghilangan latar belakang 

dapat membantu model fokus pada pola motif 

utama.Hasil evaluasi klasifikasi ditampilkan pada 

Tabel 3. 

 

Tabel 3. Hasil Evaluasi Klasifikasi U-Net 
Metrik Nilai (%) 

Accuracy 28,71% 

Precision 0% 

Recall 0% 

F1-Score 20,33% 

 

Berdasarkan hasil pada Tabel 3, akurasi 

pengujian mencapai 28,71%, sedangkan nilai F1-score 

sebesar 20,33%. Nilai precision dan recall yang sangat 

rendah menunjukkan bahwa model belum mampu 

mengenali pola motif batik secara konsisten pada data 

uji. Rendahnya nilai precision dan recall disebabkan 

oleh kecenderungan model dalam memprediksi kelas 

tertentu secara dominan, sehingga beberapa kelas 

motif tidak terdeteksi dengan baik. Kondisi ini umum 

terjadi pada klasifikasi multikelas yang memiliki 

kemiripan visual tinggi antar kelas serta distribusi data 

yang tidak seimbang. 

 

 
Gambar 7. Grafik Perbandingan Loss Klasifikasi 

 

Gambar 7 menunjukkan grafik perbandingan loss 

klasifikasi pada data pelatihan dan validasi. Pada 

epoch awal, loss validasi terlihat tinggi dan 

berfluktuasi tajam, yang menandakan bahwa model 

masih mengalami kesulitan dalam mempelajari pola 

klasifikasi. Seiring bertambahnya epoch, nilai loss 

cenderung menurun dan stabil, meskipun perbedaan 

antara data pelatihan dan validasi masih terlihat. 

 

 
Gambar 8. Grafik Perbandingan Akurasi Klasifikasi 

 

Gambar 8 menampilkan grafik perbandingan 

akurasi klasifikasi. Nilai akurasi pada data pelatihan 

dan validasi relatif rendah dan berfluktuasi pada 

kisaran 20%–30%. Fluktuasi yang cukup besar pada 

data validasi menunjukkan bahwa model belum 

mampu melakukan generalisasi dengan baik pada 

tugas klasifikasi. 

 

4.3. Pembahasan 

Berdasarkan seluruh hasil pengujian, dapat 

disimpulkan bahwa model U-Net multitask 

menunjukkan kinerja yang sangat baik pada tugas 

segmentasi motif batik. Hal ini ditunjukkan oleh nilai 

Dice Coefficient sebesar 87,32% dan Intersection over 

Union (IoU) sebesar 78,66%, yang mengindikasikan 
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tingkat kesesuaian dan tumpang tindih yang tinggi 

antara hasil segmentasi model dan ground truth. Nilai 

tersebut menunjukkan bahwa model mampu 

mempertahankan akurasi spasial dan konsistensi 

bentuk motif batik pada berbagai citra uji. 

Dari sisi prediksi piksel, Pixel Precision sebesar 

81,77% menandakan bahwa sebagian besar piksel 

yang diprediksi sebagai motif berasal dari area motif 

yang benar, sedangkan Pixel Recall sebesar 96,24% 

menunjukkan bahwa hampir seluruh area motif 

berhasil terdeteksi oleh model. Nilai recall yang sangat 

tinggi ini mengindikasikan minimnya kesalahan false 

negative, meskipun masih terdapat sedikit kesalahan 

pada area tepi motif yang memengaruhi nilai 

precision. Secara keseluruhan, hasil ini menegaskan 

bahwa arsitektur U-Net multitask sangat efektif 

digunakan untuk segmentasi motif batik dan layak 

dijadikan tahap utama dalam pengolahan citra batik. 

Sebaliknya, kinerja klasifikasi motif batik masih 

tergolong rendah, dengan akurasi sebesar 28,71% dan 

F1-score sebesar 20,33%. Rendahnya nilai precision 

dan recall menunjukkan bahwa model belum mampu 

membedakan kelas motif secara konsisten. Hal ini 

diduga disebabkan oleh kemiripan visual antar motif, 

keterbatasan dan ketidakseimbangan data, serta 

karakteristik arsitektur U-Net yang lebih berfokus pada 

segmentasi piksel dibandingkan ekstraksi fitur global 

untuk klasifikasi. 

Dengan demikian, penelitian ini menegaskan 

bahwa arsitektur U-Net multitask lebih optimal untuk 

tugas segmentasi dibandingkan klasifikasi motif batik. 

Tugas klasifikasi pada penelitian ini masih bersifat 

sekunder dan memerlukan pengembangan lebih lanjut, 

seperti penggunaan backbone CNN khusus klasifikasi 

atau penerapan transfer learning, agar diperoleh 

performa yang lebih optimal. 

 

5. KESIMPULAN DAN SARAN 

Artikel ini menyajikan klasifikasi dan segmentasi 

motif batik yogyakarta menggunakan convolutional 

neural network. Berdasarkan hasil penelitian yang 

telah dilakukan, dapat disimpulkan bahwa penerapan 

arsitektur multitask U-Net pada citra motif batik 

sangat efektif untuk tugas segmentasi area motif, 

namun belum memberikan hasil yang optimal pada 

tugas klasifikasi motif. Hal ini ditunjukkan oleh 

capaian metrik segmentasi yang tinggi, yaitu Dice 

Coefficient sebesar 87,32%, IoU sebesar 78,66%, 

Pixel Precision sebesar 81,77%, dan Pixel Recall 

sebesar 96,24%, yang menandakan bahwa model 

mampu memisahkan area motif batik dari latar 

belakang secara akurat dan konsisten. Segmentasi 

yang baik ini membuktikan bahwa U-Net dengan 

struktur encoder–decoder dan skip connection sangat 

sesuai digunakan sebagai tahap utama dalam 

pengolahan citra motif batik. Sebaliknya, performa 

klasifikasi yang dihasilkan masih relatif rendah, yang 

menunjukkan bahwa fitur yang diekstraksi oleh model 

lebih optimal untuk segmentasi dibandingkan untuk 

klasifikasi global citra, serta dipengaruhi oleh 

kemiripan visual antar motif dan keterbatasan 

distribusi data. Oleh karena itu, pada penelitian 

selanjutnya disarankan untuk menggunakan 

pendekatan klasifikasi yang lebih spesifik, seperti 

model CNN atau transfer learning yang berdiri sendiri 

setelah proses segmentasi, serta menambah jumlah dan 

variasi data, dan mengoptimalkan skema multitask 

agar kinerja kedua tugas dapat meningkat secara 

seimbang. 
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