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ABSTRAK

Batik merupakan kesenian tradisional yang berasal dari Indonesia yang memadukan seni, budaya dan teknologi
dalam membuatnya. Keanekaragaman motif batik di Indonesia diperoleh dari nilai- nilai simbol, budaya
berdasarkan setiap daerah yang terkait erat dengan kehidupan masyarakat itu sendiri. Pengembangan dalam
teknologi mendorong untuk membuat terobosan inovasi dalam memaksimalkan jenis — jenis batik dengan pola
terbaru. Inovasi dengan machine learning yaitu Deep Convolutional Algorithme Generative Adversarial
Networks (DC-GAN) merupakan bentuk terobosan inovasi pengembangan lanjutan Generative Adversarial
Networks (GAN) dalam membuat pola — pola terbaru untuk batik. Pengembangan ini akan menggunakan
sembilan jenis batik daerah dengan total data gambar sebanyak tiga ribu tiga ratus sembilan puluh tujuh dan

dilakukan proses iterasi sebanyak lima ribu kali.

Kata Kunci — DC-GAN, Pola Batik, Model, Pengembangan, Iterasi.

1. PENDAHULUAN

Batik merupakan kesenian nasional yang patut
dilestarikan. Batik telah ditetapkan sebagai warisan
budaya dunia oleh UNESCO sejak tahun 2009
(Unesco, 2021). Saat ini ada banyak sekali motif
batik yang tersebar di seluruh wilayah Indonesia.
Beraneka ragamnya motif batik di Indonesia
diperoleh dari nilai- nilai simbol, budaya berdasarkan
setiap daerah yang terkait erat dengan kehidupan
masyarakat itu sendiri (Prayitno, 2020). Batik
memiliki kerumitan pola dalam proses pembuatannya
(Wulandari, 2022). Sehingga hal tersebut membuat
harga penjualan batik menjadi mahal. Hal ini dapat
menunjang ekonomi masyarakat yang menekuni
dalam pembuatan batik. Namun dalam pembuatan
pola, mereka harus memikirkan pola yang ingin
digambar dan menggambarnya dalam bentuk sketsa
terlebih dahulu, sebelum diproses menjadi batik
secara utuh, sehingga membutuhkan waktu yang
cukup lama dalam proses pengerjaannya.

Untuk membantu pengrajin batik dalam
membuat pola batik, inovasi diperlukan dalam
membuat jenis pola baru dengan bantuan teknologi
kecerdasan buatan yang disebut Deep Learning.
Deep learning adalah metode berbasis neural-
networks yang dapat menghubungkan neuron ke
banyak lapisan (Kubat & Kubat, 2017). Deep
learning dibuat untuk menggantikan machine
learning tradisional sehingga dapat mendapatkan fitur
yang lebih tepat untuk digunakan sehingga benar-
benar mewakili data dengan baik (Zhang et al.,
2021). Deep Convolutional Algorithme Generative
Adversarial Networks (DC-GAN) terobosan inovasi
baru dalam membuat pola — pola terbaru untuk batik
yang merupakan pengembangan lanjutan dari
Generative Adversarial Networks (GAN).

Generative Advesarial Networks (GAN) adalah
metode deep learning yang bertujuan untuk
mendapatkan distribusi data baru berdasarkan
distribusi data pada data latih (Hariharan et al.,
2022). GAN terbuat dari 2 model yaitu model
generator dan model discriminator. Tugas dari
generator yaitu untuk membuat gambar tiruan yang
terlihat seperti gambar asli. Selain itu tugas
discriminator bertugas untuk menentukan mana
gambar tiruan dan gambar asli. Deep Convolutional
Algorithme Generative Adversarial Networks (DC-
GAN) pengembangan terbaru yang menerapkan
lapisan convolution dan convolution transpose pada
model generator dan discriminatornya (Wu et al.,
2021). Deep Convolutional Algorithme Generative
Adversarial Networks terbukti dapat mempelajari
representasi gambar dengan baik untuk pembelajaran
yang diawasi dan pembelajaran generatif.

Penelitian yang berkaitan mengenai
pembangkitan pola batik dilakukan oleh (Irawan &
Widjaja, 2020), menggunakan metode Neural
Transfer Style dengan Cost Warna, menghasilkan
gambar baru yang dinamakan Creative Batik,
berdasarkan hasil gambar dengan warna berkerumun
dengan sedikit gradien warna yang jelas. Selain itu
penelitian lain ddilakukan oleh (Antoko, 2021) dalam
membangkitkan pola batik menggunakan model
Batik-GAN SL  yang dikustomisasi dengan
menambahkan fungsi content loss. Menghasilkan
skor pengujian sebesar 42 pada FID Global dan 16
pada FID Local dengan penggunaan bobot fungsi
content loss bernilai 1. (Toton Dwi Antoko)

Dalam artikel ini mengkaji penerapan metode
Deep  Convolutional  Algorithme  Generative
Adversarial Networks (DC-GAN) untuk
mengeksplorasi pola batik baru berdasarkan jenis
batik dari sembilan daerah di Indonesia yaitu Batik
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Aceh, Batik Bali, Batik Bengkulu, Batik Betawi,
Batik Cirebon, Batik Lasem, batik Papua, Batik Solo,
dan Batik Yogyakarta (Prayitno, 2020), dengan total
data atau gambar yang digunakan 3.397 gambar
sebagai data latih dan dilakukan training sistem
sebanyak lima ribu iterasi untuk mendapatkan jenis
pola batik baru berdasarkan pengembangan inovasi
ini.
2. TINJAUAN PUSAKA
A. Pengenalan Pola

Pengenalan pola adalah disiplin ilmu yang
mempelajari tentang pola yang terdapat dalam data,
baik berupa data satu dimensi seperti teks, 2 dimensi
seperti gambar, atau bahkan dimensi yang lebih
besar. Bidang pengenalan pola akan mempelajari
data berdasarkan pendekatan matematika dan
statistika (Febriansari & Atmojo, 2021). Bidang
pengenalan pola dapat digunakan dalam banyak area,
beberapa diantaranya adalah pengenalan gambar,
pengenalan karakter atau bahkan pengenalan anomali
yang terjadi dalam suatu kumpulan data.
B. Batik

Batik adalah kesenian tradisional yang berasal
dari Indonesia yang memadukan seni, budaya dan
teknologi dalam membuatnya. Setiap daerah yang
ada di Indonesia mempunyai batik khas nya masing-
masing (Anwar & Sofyan, 1996), (Rusli et al., 2022).
Tentunya motif dari setiap batik mempunyai filosofis
nya masing-masing yang berdasarkan pada nilai-nilai
budaya disuatu daerah dan batik juga memiliki nilai
ekonomis. Kreasi batik merupakan warisan budaya di
nusantara karena dapat membentuk ekspresi yang
mewakilkan kreativitas dan seni masyarakat
Indonesia dalam menceritakan kehidupan serta
saranan penyampaian peristiwa- peristiwa yang
terjadi di masa lampau yang ditangkan dalam pola
batik (Rusli et al., 2022). Kegiatan mengapresiasikan
kehidupan terlukis dengan indah dalam sepotong
kain, dari sinilah keindahan dan keunikan corak
tertuang di dalamnya.
C. Generative Adversarial Network

Generative  Adversarial Network  (GAN)
merupakan salah satu metode Deep Learning yang
dapat menangkap distribusi data latih sehingga dapat
menghasilkan data baru dari distribusi data yang
sama (Li et al.,, 2019). GAN terdiri dari 2 model,
yaitu model Generator dan model Discriminator.
Tugas generator adalah menghasilkan gambar palsu
yang terlihat seperti gambar asli pada data latih.
Tugas diskriminator untuk melihat gambar dan
menentukan apakah itu gambar asli dari data latih
atau gambar palsu yang dihasilkan dari generator.
Pembaruan dari metode GAN yang sering digunakan
adalah DC GAN. Pada metode DC GAN, pembaruan
dilakukan dengan menambahkan layer konvolusi
pada setiap model Generator dan Discriminator (Hao
et al, 2020), dengan harapan agar dapat
menghasilkan kualitas gambar yang memiliki pola
yang lebih beragam dari data latihnya.

3. METODE PENELITIAN
Metode yang digunakan dalam penelitian ini
dapat dilihat pada Gambar 1.
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Pelatihan DC-GAN
Evaluasi DC-GAN

Pengambilan Data

Pemodelan DC-GAN

Gambar 1. Metode Penelitian.

Tahapan Pertama yaitu pengumpulan kebutuhan
seperti melakukan kegiatan identifikasi secara garis
besar untuk sistem yang akan dibangun dan
Pengambilan data. Data diambil dengan cara web-
scrapping. Tools yang digunakan untuk web-
scrapping dengan menggunakan library dari
bing_image downloader(https://pypi.org/project/bin
g-image). Data yang digunakan sebanyak 3.397
gambar dengan data lain diambil dari website
Kaggle.com sebagai pengayaan model.

Tahap kedua adalah proses persiapan data, yang
terdiri dari beberapa tahapan yaitu yang Augmentasi
data dari web scrapping menggunakan website
roboflow dengan menggabungkan data dari web
scrapping dan data dari website kaggle.com.
Selanjutnya melakukan perataan ukuran data menjadi
64x64 piksel. Langkah terakhir yaitu menormalisasi
piksel-piksel pada data yang sudah diolah untuk
pemodelan model.

Tahap Ketiga adalah Pemodelan Deep
Convolutional Algorithme Generative Adversarial
Networks (DC-GAN) dengan tahapan pemodelan
dapat dilihat pada Gambar 3. Pada tahapan ini akan
membuat generator dan discriminator dari data yang
sudah di proses. Kemudian melakukan optimasi
menggunakan fungsi Adam. Langkah selanjutnya
membuat fungsi untuk mencari nilai FID (Frechet
Inception Distance (Chong & Forsyth, 2020).

Langkah terakhir adalah memodelkan model
pelatihan ~ menggunakan  pretrained  model
InceptionV3.
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Gambar 2. Pemodelan DC-GAN

Model generator terdiri dari beberapa layer yang
mana bobotnya sudah diinisiasi pada layer konvolusi
dan layer BatchNorm. Model discriminator terdiri
dari beberapa layer yang mana bobotnya sudah
diinisiasi pada layer konvolusi dan layer BatchNorm.
Arsitektur pada model generator dan discriminator.
Selanjutnya melakukan optimasi menggunakan
fungsi Adam. Parameter yang digunakan dapat
dilihat pada Tabel 1. Optimasi dilakukan pada model
Generator dan Discriminator.
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Tabel 1. Hyperparameter Pada Optimizer

No Hyperparameter Nilai
1 real_label 0.9
2 fake_label 0.1
3 Learning rate pada generator 0.0004
4 Learning rate pada discriminator ~ 0.0001
5  betas 0.5-0.999
6 Weight Loss [‘BCE Loss’] default

Fungsi kerugian BCE dapat dilihat pada rumus
Ux,y)=L={11,.. ,IN} T,In=—[yn.logxn+ (1-
yn) - 10g (1 = XN) | eeveeiieiiieieee e 1

Fungsi ini menyediakan perhitungan kedua
komponen log dalam fungsi tujuan (yaitu log (D(x))
log (D(x)) dan log (1-D(G(2))) log (I-D ( G(2)))).
Tahap ini menentukan bagian mana dari persamaan
tersebut yang akan digunakan dengan input y.
Kemudian definisikan label asli 0.9 dan label palsu
sebagai 0.1. Label ini digunakan untuk menghitung
loss dari model Discriminator dan Generator. Fungsi
ADAM membutuhkan parameter learning rate.
Learning rate pada model generator yaitu 0.0004, dan
learning rate pada model discriminator yaitu 0.0001.
Fungsi adam juga membutuhkan parameter beta
dengan nilai 0.5 hingga 0.999. Langkah selanjutnya
adalah membuat fungsi FID dalam mengevaluasi
model yang dihasilkan. FID (Frechet Inception
Distance) adalah matrik yang digunakan untuk
mengukur fitur jarak antara gambar asli dan gambar
yang dihasilkan. Secara matematis, FID menghitung
jarak antara 2 distribusi normal multivariate. FID
dengan univariate data dapat dihitung dengan
persamaan :

dXY)=(uX—Y)2HOX-0Y)2 o 2
Dimana :

0 : Rata rata.

c : standar deviasi.

X, Y : distribusi data.

Sementara itu, untuk multivariate data,
persamaan matematisnya dapat dilihat pada
persamaan dibawah ini :

FID=|uX—pY 12-TrEX+Y Y2 XDY) o 3)
Dimana :

XdanY  :Real dan embeddings

puX dan pY : Magnitudo dari vektor A dan B.
>X+>Y  : Matriks kovarian dari vektor A dan B
Langkah terakhir adalah menyatukan model

generator dan discriminator menggunakan pretrained
model InceptionV3.

Tahap keempat yaitu melakukan proses
pelatihan  dengan  mengulangi  iterasi  agar
mendapatkan pola yang berbeda dari data yang
digunakan dalam proses pelatihan. Adapun
hyperparameter yang dibutuhkan dalam proses
pelatihan GAN ini dapat dilihat pada Tabel 2.

Tabel 2. Hyperparameter Pada Optimizer

No Hyperparameter Nilai
1 Epoch 1500
2 Real_Label 0.9
3 Fake Label 0.1
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Tahap Ke lima yaitu Evaluasi model DC-GAN,
melakukan proses evaluasi model untuk menguji
model yang telah dibuat sebelumnya. Bertujuan
untuk melihat seberapa baik model yang telah dibuat.
Metriks yang digunakan yaitu FID (Frechet Inception
Distance) untuk menilai perbedaan antara data asli
dan data prediksi yang dibuat oleh model generatif,
seperti generative adversarial network (GAN).

4. HASIL DAN PEMBAHASAN
A. Grafik Pelatihan Model DC-GAN

Generator dan Discriminator Loss During Training

#l | Wﬂl"n“wii%mm!*.urww.'mwu}p111|¥$A|||u{§«(751.*.\?..1

[) 1000 2000 3000 4000 5000
iteration:

Gambar 3. Grafik Loss Selama Pelatihan

Grafik loss yang didapatkan selama proses
training dapat dilihat pada Gambar 3. Loss pada
discriminator selama pelatihan mencapai konvergen,
dibandingkan dengan loss pada generator yang
perubahannya tidak menentu. Saat generator dilatih,
beberapa sampel acak dari noise pada gambar akan
diambil. Sampel dari noise yang didapatkan akan
digunakan oleh discriminator yang nantinya akan
diklasifikasikan sebagai gambar nyata dan palsu
berdasarkan kemampuan  diskriminator  untuk
membedakan data satu dengan yang lain. Kerugian
generator kemudian dihitung dari klasifikasi
discriminator. Jika hasil yang didapatkan pada
generator berhasil menipu discriminator maka akan
diberikan reward, jika tidak berhasil menipu
diskriminator maka akan diberikan hukuman.

Saat  diskriminator  dilatih, data  akan
diklasifikasikan menjadi data asli dan data palsu dari
generator. Diskriminator akan menghukum dirinya
sendiri karena salah mengklasifikasikan label asli
atau palsu.

B. Grafik FID (Frechet Inception Distance)

Frecht inception Deilinon Cuuring Trining

B - el L s

Gambar 4. Hasil Grafik FID

Hasil grafik Frechet Inception Distance (FID) pada
Gambar 4 menunjukan bahwa grafik FID yang
diperoleh selama proses pelatihan. Berdasarkan
informasi yang ada dapat dilihat bahwa konvergensi
grafik belum terlihat jelas karena masih terdapat
banyak perubahan FID yang tidak terstruktur selama
proses pelatihan yang dapat disebabkan kurangnya
iterasi.
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C. Hasil Pelatihan Model DC-GAN

Sy

Gambar 5. Data Gambar Original
Gambar 5 merupakan data asli yang digunakan
untuk mendapatkan pola baru dalam batik. Data yang
digunakan terdiri dari 9 jenis batik daerah dengan
total 3.397 data gambar. Jenis-jenis batik sebagai
berikut :
Batik Aceh

Gambar 6. Pola Batk céh Resolusi 64x64 Piksel
Batik Bali

Gambar 7. Pola Batik ali Resolusi 64x64 Piksel
Batik Bengkulu

Gambar 8. Pola Batik Bengkulu 64x64 Piksel

Batik Betawi

Gambar 9. Pola Batik Betawi Resolusi 64x64 Piksel
Batik Cirebon

Gambar 10. Polar'ﬁf;t‘ik Cff:f)on 64x64 Piksel
Batik Lasem

Gambar 11. Pola Batik Laserﬁ Resolusi 64x64 Piksel
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Batik Papua

Gambar 12. Pola Batik Papua Resolusi 64x64 Piksel
Batik Solo

4 P
Gambar 12. Pola Batik Bali Resolusi 64x64 Piksel
Batik Yogyakarta

Gambar 13. Pola Batik Bali Resolusi 64x64 Piksel

Hasil pola batik baru yang diperoleh dari proses
pelatihan dapat dilihat pada Gambar 14. Setelah
proses pelatihan sebanyak 500 iterasi didapatkan
gambar yang berhasil dilatih menggunakan model
DCGAN. Berdasarkan pengamatan bahwa belum
terlihat pola yang terstruktur seperti yang ada pada
data latih. Hal itu juga didukung dengan evaluasi FID
(Fretchet Inception Distance) yang dihasilkan masih
tinggi grafiknya.

Fake Images

Hasil Pelatihan pada Iterasi terakhir yaitu 5000
iterasi yang dapat dilihat pada Gambar 15,
menunjukan data yang dihasilkan pada epoh terakhir
secara pengamatan belum terlihat pola yang
terstruktur seperti yang ada pada data latih. Loss
yang didapat pada generator dan diskriminator juga
masih terlalu tinggi. Loss yang didapatkan pada
diskriminator sebesar 0.6855, artinya terdapat 535 *
0.6855 gambar yang eror. Eror disini maksudnya
adalah kegagalan diskriminator untuk memberikan
label asli atau palsu pada data latih dengan benar.
Loss yang didapatkan pada generator sebesar 1.6784,
artinya terdapat 535 * 1.6784 gambar yang eror. Eror
disini maksudnya adalah kegagalan generator untuk
menghasilkan gambar palsu yang lebih baik. FID
adalah metrik kinerja yang menghitung jarak antara
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vektor fitur gambar asli dan vektor fitur gambar palsu
yang dihasilkan oleh generator [8]. Skor FID yang
lebih rendah menunjukkan bahwa kualitas gambar
yang dihasilkan oleh generator lebih tinggi dan mirip
dengan gambar aslinya. Skor FID yang dihasilkan
pada iterasi terakhir yaitu sebesar 334.6282. Artinya
jarak antara vektor fitur gambar asli dan gambar
palsu yang dihasilkan sudah jauh, namun jika dilihat
lagi pada grafik yang dihasilkan, artinya kualitas
gambar yang berhasil dibuat dari metode DCGAN ini
masih belum baik.

5. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil yang telah didapatkan melalui
analisis dapat disimpulkan bahwa hasil grafik FID
dalam konvergensi grafik belum terlihat jelas karena
masih terdapat banyak perubahan FID yang tidak
terstruktur selama proses pelatihan. Hasil pelatihan
untuk mendapatkan pola batik baru masih belum
terlihat pola yang terstruktur seperti pada data latih.
Loss yang didapat pada generator dan diskriminator
juga masih terlalu tinggi. Loss yang didapatkan pada
diskriminator sebesar 0.6855, artinya terdapat 535 *
0.6855 gambar yang eror, Jadi perlunya
menambahkan lebih banyak data latih serta
penambahan jumlah iterasi agar pola baru dapat
terlihat lebih jelas.
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