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Abstrak 

Batik merupakan karya seni khas Indonesia yang kaya akan ragam jenis dan corak. Di 

wilayah Solo, terdapat beberapa motif populer seperti Sawat, Semenrante, dan Satriomanah. 

Namun, kemiripan visual yang tinggi di antara ketiga motif tersebut memicu kesulitan dalam 

proses identifikasi manual. Guna mengatasi permasalahan tersebut, penelitian ini menerapkan 

metode Decision Tree (DT) untuk melakukan klasifikasi otomatis. Proses ekstraksi karakteristik 

tekstur pada citra batik dilakukan dengan menggunakan metode Gray Level Co-occurrence 

Matrix (GLCM). Adapun tahapan penelitian ini mencakup pengumpulan dataset, pra-pemrosesan, 

ekstraksi fitur, serta tahap klasifikasi. Hasil pengujian menunjukkan bahwa algoritma Decision 

Tree mampu membedakan jenis motif kain batik dengan sangat baik. Performa model 

menghasilkan tingkat akurasi sebesar 96,11% pada skenario pembagian dataset 70%:30%, dan 

meningkat hingga mencapai akurasi optimal sebesar 97,5% pada pembagian dataset 80%:20%.  

 

Kata kunci— Decision Tree, Ekstraksi Fitur Tekstur, GLCM, Klasifikasi, Motif Batik Solo 

 

 

Abstract 

 Batik is a distinctive Indonesian art form rich in diverse types and patterns. In the Solo 

region, several popular motifs exist, including Sawat, Semenrante, and Satriomanah. However, 

the high visual similarity among these three motifs poses challenges for manual identification. To 

address this issue, this study implements the Decision Tree (DT) method for automated 

classification. The extraction of texture characteristics from batik images is conducted using the 

Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM) method. The research stages encompass dataset 

collection, preprocessing, feature extraction, and classification. The experimental results 

demonstrate that the Decision Tree algorithm is highly capable of distinguishing types of batik 

fabric motifs. The model's performance yields an accuracy level of 96.11% in the 70%:30% 

dataset split scenario and increases to an optimal accuracy of 97.5% in the 80%:20% dataset 

split. 

 

Keywords— Classification, Decision Tree, GLCM, Solo Batik Pattern, Texture Feature 

Extraction 

 

1. PENDAHULUAN 

 

Indonesia memiliki berbagai macam kebudayaan dan kesenian daerah yang sangat 

dikenal oleh berbagai negara di dunia, termasuk Batik [1]. UNESCO telah mengakui bahwa Batik 

merupakan warisan budaya non-bendawi dari Indonesia pada tanggal 2 Oktober 2009 [2]. 

Beberapa penelitian mengenai kategorisasi citra batik berdasarkan warna, jenis, bentuk, dan 

kualitas tekstur terus dilakukan untuk membantu proses dokumentasi citra batik [3]. Namun, 

membedakan berbagai jenis motif kain batik tetap menjadi tantangan tersendiri karena setiap 

daerah di Indonesia memiliki pola yang unik dan beragam. 
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Salah satu jenis batik yang kaya akan karakteristik adalah batik Solo, yang memiliki 

keunikan tersendiri pada perbedaan elemen desain, warna, dan polanya [4]. Dalam teknik 

pengolahan citra komputer (image processing), identifikasi dan pemeriksaan data visual baik 

berupa citra bergerak maupun citra diam menjadi salah satu bidang yang sangat krusial [5]. 

Teknik pengolahan citra dapat memfasilitasi resolusi dan analisis yang lebih baik dibandingkan 

dengan teknik tradisional. Berbagai metode klasifikasi seperti Decision Tree (DT), K-Nearest 

Neighbor, Linear Regression, Back-Propagation, Support Vector Machines, Logistic Regression, 

Naive Bayes, Random Forest, dan Neural Network dapat diterapkan menggunakan data hasil 

pengolahan citra [6].  

Pengenalan citra batik bertujuan untuk mentransformasikan dan menganalisis data citra 

menjadi informasi yang bermanfaat. Bagian dari pengenalan citra ini meliputi akuisisi data, 

restorasi citra, segmentasi, dan rekognisi [7]. Beberapa penelitian terdahulu telah menguji pola 

kain batik, salah satunya menggabungkan metode Otsu dan Canny untuk mengidentifikasi 

karakteristik batik Surakarta dengan akurasi 93% menggunakan 100 data citra [4]. Penelitian lain 

oleh Surya dkk. mengidentifikasi citra batik menggunakan metode ANN-Backpropagation dan 

ekstraksi fitur Gray Level Co-Occurrence Matrix (GLCM), yang berhasil memperoleh akurasi 

tertinggi sebesar 91,2% pada batik Sogan [8]. Arsa dan Susila menggunakan metode VGG16 

dalam klasifikasi batik dan berhasil mengidentifikasi jenis batik dengan akurasi sekitar 97% 

berbasis classifier Random Forest [9]. 

Penelitian ini menggunakan metode DT dengan menggunakan 6 parameter fitur ekstraksi tekstur 

yang ditinjau dari 4 sudut orientasi yang berbeda menggunakan perangkat lunak WEKA. Dataset 

yang diperoleh juga diperkaya melalui teknik augmentasi data untuk memperbanyak sampel citra. 

 

2. METODE PENELITIAN 

 

Gambar 1 merupakan metode penelitian yang meliputi tahapan pengumpulan data, pra-

pemrosesan citra, ekstraksi fitur tekstur, klasifikasi menggunakan metode Decision Tree (DT), 

serta evaluasi performa model. Alur sistem secara keseluruhan dimulai dari akuisisi citra batik, 

diikuti dengan konversi warna citra dari RGB ke grayscale, augmentasi data, ekstraksi fitur orde 

kedua menggunakan GLCM pada sudut 0°, 45°, 90°, dan 135°, hingga proses klasifikasi dan 

pengujian akurasi 

 

 
 

Gambar 1 Alur Klasifikasi Citra Batik 

 

2.1 Pengumpulan Data  

Data untuk klasifikasi motif kain batik Solo diperoleh melalui teknik scraping data dari 

internet, khususnya dari situs web yang menyediakan dataset citra kain batik. Batasan motif batik 

yang digunakan terdiri dari tiga motif khas Solo yaitu motif Sawat, Semenrante, dan Satriomanah 

seperti yang ditunjukan pada Gambar 2.  
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(a) (b) (c) 

Gambar 2 (a) Sawat, (b) Semenrante, (c) Satriomanah 

Gambar 2 merupakan citra kain batik yang dipilih karena memiliki tingkat kemiripan 

visual yang tinggi, Total dataset yang dikumpulkan berjumlah 600 citra, yang dibagi secara 

seimbang menjadi 200 citra untuk kelas Sawat, 200 citra untuk kelas Semenrante, dan 200 citra 

untuk kelas Satriomanah. Pembatasan jumlah dataset ini dilakukan untuk mengurangi risiko 

overfitting selama proses pelatihan. Dataset ini kemudian dibagi menjadi data latih dan data uji 

dengan variasi komposisi precentage split sebesar 70%:30% (Dataset A), dan 80%:20% (Dataset 

B) 

2. 2 Pra-Pemrosesan  

Citra batik yang telah dikelompokkan berdasarkan kelas motifnya terlebih dahulu 

dikonversi dari citra berwarna (RGB) menjadi citra aras keabuan (grayscale) menggunakan 

Persamaan 1. 

 

���� = (0.289R+0.587G+0.114B) (1) 

 

       Fungsi utama dari konversi grayscale pada persamaan (1) adalah untuk mempercepat 

komputasi klasifikasi dengan mereduksi fitur warna RGB yang tidak diperlukan, karena variasi 

warna tidak mempengaruhi geometri motif batik. Selanjutnya, dimensi citra diubah menjadi 

ukuran 50 x 50 piksel. Variasi data latih dan mencegah overfitting, diterapkan teknik augmentasi 

data yang meliputi rotasi, pergeseran (brightness/swipe), pemotongan (cropping), serta 

pembalikan (flipping) citra secara vertikal dan horizontal menggunakan Python. 

2. 3 Ekstraksi Fitur 

Ekstraksi fitur bertujuan untuk mengenali perbedaan pola dan membedakan kelompok 

kelas pada tahapan klasifikasi. Penelitian ini menggunakan metode analisis tekstur orde kedua 

Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM) yang diimplementasikan dengan bahasa 

pemrograman Python. Statistik GLCM dihitung berdasarkan hubungan spasial antar pasangan 

piksel pada jarak piksel tertentu (d=1) dan orientasi sudut (θ) sebesar 0°, 45°, 90°, dan 135° seperti 

pada Gambar 3. 

 

 
        Gambar 3 Sudut GLCM 
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Gambar 3 merupakan sudut ekstraksi fitur tekstur GLCM yang digunakan pada penelitian 

ini yang dilihat dari sudut 0°, 45°, 90°, dan 135° dan menggunakan 6 fitur GLCM dissimilarity 

(A1), correlation (A2), homogeneity (A3), contrast (A4), ASM (A5), and energy (A6) [10] yang 

ditunjukkan pada Persamaan 2 sampai Persamaan 7. 

 

Dissimilarity (A1) mengukur ketidakmiripan tekstur dalam suatu citra, di mana nilai yang 

dihasilkan akan besar jika polanya acak dan bernilai kecil jika polanya seragam. Persamaan 

dissimilarity ditunjukkan pada Persamaan 2. 

������������ =  � ��, |� − #|$%&%'()*
�, 

 (2) 

Correlation (A2) Merupakan persamaan untuk mengukur keterikatan linear pada 

pasangan piksel. Persamaan correlation ditunjukkan pada Persamaan 3. 

+,��-����,. =  � ��, 
⎣⎢
⎢
⎡(� − 2�)(# − 2 )

3(4�5)(4 5) ⎦⎥
⎥
⎤$%&%'()*

�, 
 (3) 

Homogeneity (A3) merupakan ukuran keseragaman atau kemiripan citra. Nilainya akan 

tinggi jika semua piksel memiliki nilai intensitas yang sama. Persamaan homogeneity ditunjukkan 

pada Persamaan 4. 

9,�,:-.��� =  � ��, 
1 + (� − #)5

$%&%'()*
�, ;<

 (4) 

Contrast (A4) mengukur tingkat frekuensi spasial dari suatu citra. Persamaan contrast 

ditunjukkan pada Persamaan 5. 

+,.����� =  � ��, (� − #)5$%&%'()*
�, ;<

 (5) 

Angular Second Moment / ASM (A5) mengukur tingkat keseragaman atau kehomogenan 

piksel dalam suatu citra. Persamaan ASM ditunjukkan pada Persamaan 6. 

=>? =  � ��, 5$%&%'()*
�, ;<

 (6) 

Energy (A6) merupakan persamaan untuk mengukur tingkat ketidaksetaraan derajat 

keabuan (gray-level) dalam suatu citra. Persamaan energy ditunjukkan pada Persamaan 7. 

@.-�:� = √=>? (7) 

 

Matriks GLCM dihitung menggunakan Persamaan (2) sampai (7) sehingga dapat 

merepresentasikan citra secara akurat dengan parameter yang lebih sedikit. Python mendukung 

semua teknik ekstraksi nilai GLCM yang tersedia. Hasil dari proses ekstraksi tersebut kemudian 

disimpan dalam format (.CSV). 
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2. 4 Klasifikasi 

Teknik klasifikasi berfungsi untuk memprediksi tipe data yang tidak diketahui [11]. 

Penelitian ini menggunakan Decision Tree (DT) untuk mengklasifikasikan jenis motif kain batik. 

Salah satu perangkat yang menyediakan banyak fitur Machine Learning (ML) adalah perangkat 

WEKA Environment. Perangkat WEKA merupakan sebuah program yang menyediakan sarana 

untuk persiapan data, pencarian aturan asosiasi (association rule mining), pengelompokan 

(clustering), klasifikasi, regresi, dan visualisasi, di samping serangkaian algoritma ML untuk 

tugas data mining [12]. 

 

2.4.1 Decision Tree (DT) 

 

Model DT dibangun dengan memilih atribut yang paling berpengaruh dalam memisahkan 

data  ke dalam kelompok yang lebih homogen [11]. 

 
Gambar 4 Visualisasi Decision Tree 

Klasifikasi DT memiliki percabangan pohon yang ditentukan berdasarkan kriteria 

tertentu, seperti ukuran ketidakpastian atau tingkat kemurnian data. Struktur  pohon yang 

dihasilkan kemudian digunakan untuk memprediksi citra kain batik khas Solo. 
 

2. 4 Validasi 

Confusion Matrix (CM) adalah sebuah teknik validasi yang digunakan dalam penelitian 

ini untuk mengukur akurasi (accuracy), mengevaluasi ketepatan (precision) dari model 

klasifikasi, CM memuat hasil prediksi dan kondisi aktual dari luaran klasifikasi [13]. Gambar 5 

menunjukkan teknik validasi CM. 

 

 
              Gambar 5 Confusion Matrix 
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 Validasi CM pada penelitian ini diukur dengan menggunakan accuracy, precision, dan 

recall seperti yang ditunjukan pada Persamaan 8 sampai Persamaan 10. 

 

Accuracy mengukur efektivitas klasifikasi secara keseluruhan. Persamaan accuracy 

ditunjukkan pada Persamaan 8. 

=BBC��B� = D� + DE
D� + DE + F� + FE (8) 

 

Precision mengukur label data yang diklasifikasikan sesuai sebagai label positif. 

Persamaan precision ditunjukkan pada Persamaan 9. 

��-B���,. = D�
D� + F� (9) 

 

Recall mengukur proporsi kasus positif yang diprediksi secara akurat terhadap seluruh 

kasus positif lainnya. Persamaan recall ditunjukkan pada Persamaan 10. 

G-B��� = D�
D� + FE (10) 

 

 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

Bagian ini menunjukkan metode yang digunakan termasuk pra-pemrosesan, ekstraksi 

fitur, klasifikasi, dan validasi. Tahap pra-pemrosesan dan ekstraksi fitur menggunakan bahasa 

pemrograman python, sedangkan tahap klasifikasi dan validasi menggunakan WEKA tools versi 

3.8.6.  

 

3. 1 Pra-Pemrosesan 

 Motif batik memiliki berbagai jenis yang berbeda. Perbedaan motif digunakan sebagai 

indikator untuk mendeteksi berbagai corak kain batik. Hasil dari tahapan pra-pemrosesan 

mengubah citra berwarna menjadi citra skala keabuan (grayscale). Selanjutnya, setiap citra 

diubah ukurannya menjadi 50 x 50 piksel untuk menyederhanakan proses komputasi. Langkah 

berikutnya setelah pengubahan piksel tersebut adalah menerapkan augmentasi data dengan 

menggunakan rotasi, perbesaran (zoom), pergeseran (swipe), pembalikan vertikal (flip vertical), 

dan pembalikan horizontal (flip horizontal) guna membuat data menjadi lebih bervariasi. Tahapan 

pra-pemrosesan ini dilakukan dengan menggunakan bahasa pemrograman python. Tabel 1 

menunjukkan hasil dari citra RGB yang dikonversi ke citra grayscale. 

 

Tabel 1 RGB2Gray 

Jenis Batik Citra RGB Citra Skala Keabuan 

Sawat 
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Jenis Batik Citra RGB Citra Skala Keabuan 

Semenrante 

  

Satriomanah 

  
 

3. 2 Ekstraksi Fitur 

 Ekstraksi fitur GLCM menghasilkan 24 fitur pada setiap citra, dengan enam parameter 

fitur yaitu A1, A2, A3, A4, A5, dan A6. Fitur GLCM ini menghasilkan 24 nilai dilihat dari setiap 

sudut. Hasil dari ekstraksi fitur GLCM pada sudut orientasi 0° ditunjukkan pada Tabel 2. 

 

Tabel 2 Hasil ekstraksi fitur pada sudut 0° 
Hasil ekstraksi fitur pada sudut 0° 

Dissimilarity Correlation Homogeneity Contrast ASM Energy Class 

45.048 45.60775047 0.047898395 0.055240694 0.094510388 0.068508877 Satriomanah 

51.47911111 52.24763705 0.063063819 0.040174667 0.115009638 0.070957903 Satriomanah 

49.67777778 51.40926276 0.058520792 0.090811508 0.09869812 0.040074417 Satriomanah 

45.79777778 46.73676749 0.097699314 0.07632575 0.095053963 0.061044649 Satriomanah 

….. ….. ….. ….. ….. ….. ….. 

60.14755556 71.09546314 0.015172227 0.010530841 0.211599564 0.00275415 Sawat 

59.26444444 67.80718336 0.04139436 0.113103039 0.249128169 0.104301708 Sawat 

58.552 65.61672968 0.021875788 0.066433226 0.224280763 0.092154813 Sawat 

62.59911111 66.09546314 0.187196081 0.176979542 0.235503639 0.162961042 Sawat 

….. ….. ….. ….. ….. ….. ….. 

41.27644444 41.33506616 0.019199326 0.00355137 0.02194828 0.06858046 Semenrante 

43.16222222 40.81758034 0.032989894 0.051611365 0.082826933 0.086246578 Semenrante 

45.04177778 45.58837429 0.080022279 0.050227639 0.138111203 0.081224043 Semenrante 

36.56222222 37.73771267 0.006272633 0.008842833 0.054262309 0.005443449 Semenrante 

3. 3 Klasifikasi 

 Klasifikasi menggunakan metode DT dengan sampel data sebesar 600 citra kain batik 

dari tiap kelas. Klasifikasi menggunakan WEKA tools dengan membagi dataset menggunakan 

fitur percentage split. Dataset A dibagi sebesar 70% data latih dan 30% data uji, sedangkan dataset 

B dibagi sebesar 80% data latih dan 20% data uji. Berdasarkan Tabel 3 hasil terbaik di dapat pada 

dataset B. Accuracy, precision, dan recall untuk rata-rata percentage split 97.5%, 97.7%, dan 

97.5% 

Tabel 3 Hasil Klasifikasi 
Dataset Class Confusion Matrix Accuracy (%) Precision Recall 

A 

Satriomanah 57 0 3 

96.11 

0.934 0.95 

Sawat 0 62 0 1.00 1.00 

Semenrante 4 0 54 0.947 0.931 

Avg. 96.11 96.1 96.1 

B 

Satriomanah 41 0 0 

97.5 

0.932 1.00 

Sawat 0 42 0 1.00 1.00 

Semenrante 3 0 34 1.00 0.91 

Avg. 97.5 97.7 97.5 
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4. KESIMPULAN 

 

Penelitian mengenai klasifikasi jenis motif kain batik menggunakan metode DT telah 

berhasil dilakukan dengan menggunakan 600 citra batik sebagai dataset, di mana masing-masing 

jenis batik memiliki 200 sampel data. Proses klasifikasi jenis motif kain batik ini meliputi 

pengumpulan citra kain batik, pra-pemrosesan, dan ekstraksi fitur tekstur, yang kemudian 

dilanjutkan dengan proses klasifikasi dengan membagi seluruh dataset menggunakan metode 

percentage split. Penelitian ini menunjukkan bahwa metode DT mampu mengklasifikasikan jenis 

motif kain batik. Metode DT pada dataset B menghasilkan tingkat akurasi tertinggi sebesar 

97,5%. Berdasarkan hasil akurasi tersebut, dinyatakan bahwa metode DT pada dataset B lebih 

baik dalam mengklasifikasikan jenis motif kain batik. Penelitian selanjutnya dapat menggunakan 

variasi dataset batik yang lebih banyak, teknik klasifikasi lain, serta teknik pengumpulan data 

lainnya dengan berbagai kondisi lingkungan untuk dibandingkan dengan penelitian ini. 
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