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BAB V

KESIMPULAN DAN SARAN

5.1. Kesimpulan
Berdasarkan hasil pengujian dan analisisyang telah dilakukan oleh penulis,

maka dapat diambil kesimpulan sebagai berikut :

1) Algoritma  jaringan saraf tiruan  Backpropagationtelah  berhasil
diimplementasikan padaklasifikasi motif kain sumba dan ekstraksi ciri
menggunakan Wavelet Transform.

2) a. Klasifikasi motif kain sumba berbasis transformasi wavelet dan jaringan
syaraf tiruan memberikan hasil yang baik hal ini terbukti dengan tingkat
kesuksesan Klasifikasi yang bernilai diatas 90% dan waktu klasifikasi
yang singkat sekitar (3,301 detik).

b.Transformasi wavelet (Haar (Daubechiesl), Coifletl, Coiflet2, Symlet2
dan Symlet 5) baik digunakanuntuk klasifikasi citra motif kain.

c.Dari hasil pengujian data latih, maka didapatkan kombinasi parameter
terbaik, yaitu menggunakan fungsi epoch pelatihan
[100;200;300;400;500], komposisi node JST [8] [16] [32] [64] [128];
learning rate[0,1;0,2;0,5;0,9], momentum [0,1;0,2;0,5;0,9] serta
dekomposisi wavelet level 6.

d.Berdasarkan hasil pengujian data uji dengan metode yang digunakan pada

data yang mengandung noise algoritma wavelet yang masih bisa
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mengklasifikasi motif kain dengan baik adalah haar, coiflet2, symlet2
dan symlet5 dibandingkan dengan algoritma coifletl.

e.Dari hasil uji coba bisa disimpulkan bahwa aplikasi PELSumba
memberikan performa yang maksimal dalam proses klasifikasi motif kain

sumba hingga mencapai rata-rata diatas 80%.

5.2 Saran

1. Aplikasi ini dapat dikembangkan dengan dinamispada klasifikasicitra motif
kain sumba.

2. Penelitian dapat dilanjutkan dengan perancangan sistem Kklasifikasi motif
kain secara online sehingga dapat diaplikasikan secara luas.

3. Selanjutnya pengembangan aplikasi dapat diarahkan ke sistem klasifikasi
jenis dan warna kain yang juga mempengaruhi penamaan motif kain sumba.

4. Pada penelitian berikutnya dapatdigunakan induk wavelet biorthogonal 3

atau 4 dan dibandingkan hasilklasifikasinya.
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B. TABEL

B.1. Tabel Pelatihan Haar

No. | Toleransi Error | Jumlah Node | Waktu Pelatihan Persentase
Hidden Kemiripan
1. 0,01 8 0,624 100
2. 10,01 16 0,666 100
3. (0,01 &7 0,805 100
4, 10,01 64 0,833 94,118
5. (0,01 128 0,91 100
B.2. Tabel Pelatihan Coifletl
No. | Toleransi Error | Jumlah Node | Waktu Pelatihan Persentase
Hidden Kemiripan
T ARG 1 8 0,667 100
2. (0,01 16 0,719 100
3. (0,01 32 0,808 94,118
4, 10,01 64 0,816 100
5. (0,01 128 0,9 94,118
B.3. Tabel Pelatihan Coiflet2
No. | Toleransi Error | Jumlah Node | Waktu Pelatihan Persentase
Hidden Kemiripan
1. 0,01 8 0,742 76,47059
2. (0,01 16 0,795 94,118
3. (0,01 32 0,879 100
4. |0,01 64 0,941 94,11765
5. 10,01 128 0,959 76,47059
B.4. Tabel Pelatihan Symlet2
No. | Toleransi Error | Jumlah Node | Waktu Pelatihan Persentase
Hidden Kemiripan
1. 0,01 8 0,643 100
2. 10,01 16 0,666 100
3. (0,01 32 0,682 94,118
4, 10,01 64 0,686 94,118
5. 10,01 128 0,745 100
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B.5. Tabel Pelatihan Symlet5

No. | Toleransi Error | Jumlah Node | Waktu Pelatihan Persentase
Hidden Kemiripan
1. 0,01 8 0,899 94,11765
2. 10,01 16 0,935 100
3. 10,01 32 0,998 100
4. 10,01 64 1 100
5 10,01 128 1,044 94,118
B.6. Tabel PelatihanHaar
No. | Toleransi Error | Laju Belajar | Momentum | Waktu | Persentase
Pelatihan | Kemiripan
1. 0,01 0,1 0,1 0,366 100
2. 10,01 0,2 0,2 0,718 100
B W 0,5 0,5 0,847 100
4. 10,01 0,9 0,9 0,901 100
B.7. Tabel Pelatihan Coifletl
No. | Toleransi Error | Laju Belajar | Momentum | Waktu | Persentase
Pelatihan | Kemiripan
1. 0,01 0,1 0,1 0,514 94,11765
2. 10,01 0,2 0,2 0,709 100
3. 10,01 0,5 0,5 0,822 88,235
4. 10,01 0,9 0,9 0,962 100
B.8. Tabel Pelatihan Coiflet2
No. | Toleransi Error | Laju Belajar | Momentum | Waktu | Persentase
Pelatihan | Kemiripan
1. |0,01 0,1 0,1 0,304 76,470
2. 10,01 0,2 0,2 2,585 94,118
3. 10,01 0,5 0,5 2,878 64,706
4. 10,01 0,9 0,9 3,301 70,588
B.9. Tabel Pelatihan Symlet2
No. | Toleransi Error | Laju Belajar | Momentum | Waktu Persentase
Pelatihan | Kemiripan
1. 10,01 0,1 0,1 0,666 100
2. 10,01 0,2 0,2 0,639 100
3. 10,01 0,5 0,5 0,775 100
4. 10,01 0,9 0,9 0,785 100

72



B.10. Tabel Pelatihan Symlet5

No. | Toleransi Error | Laju Belajar | Momentum | Waktu | Persentase
Pelatihan | Kemiripan

1. 0,01 0,1 0,1 0,691 94,118
2. 10,01 0,2 0,2 0,918 94,118
3. 10,01 0,5 0,5 0,923 94,118
4. 10,01 0,9 0,9 1,044 76,470
B.11.Tabel PengujianKain Kawuru — Haar

Toleransi | Learning | Asli | SP SP SP Gau | Gau | Gau
error Rate 3% |15% | 40% |[3% | 15% | 40%
0,01 0,1 1 1 1 1 ik 1 1
0,01 0,2 il 0 0 0 0 0 0
0,01 0,5 1 1 0 0 1 0 0
0,01 0,9 1 1 il 1 1 0 0
B.12.Tabel PengujianKain Kawuru — Coifletl

Toleransi | Learning | Asli | SP SP SP Gau | Gau | Gau
error Rate 3% |15% |40% |3% | 15% | 40%
0,01 0,1 1 0 0 0 0 0 0
0,01 0,2 1 1 1 0 1 0 0
0,01 0,5 1 0 1 1 0 1 0
0,01 0,9 1 1 0 0 0 0 1
B.13.Tabel PengujianKain Kawuru — Coiflet2

Toleransi | Learning | Asli | SP SP SP Gau | Gau | Gau
error Rate 3% |15% |[40% | 3% | 15% | 40%
0,01 0,1 1 0 0 1 1 1 1
0,01 0,2 1 0 0 0 0 0 0
0,01 0,5 1 1 0 1 1 1 0
0,01 0,9 1 0 0 0 0 0 0
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B.14.Tabel PengujianKain Kawuru — Symlet2

Toleransi | Learning | Asli | SP SP SP Gau | Gau | Gau
error Rate 3% |15% |40% |[3% | 15% | 40%
0,01 0,1 1 1 0 0 0 0 0
0,01 0,2 1 0 0 0 0 0 0
0,01 0,5 1 1 0 0 0 0 0
0,01 0,9 1 0 0 1 0 0 0
B.15.Tabel PengujianKain Kawuru — Symlet5
Toleransi | Learning | Asli |SP  |SP | SP Gau | Gau | Gau
error Rate 3% | 15% |40% | 3% | 15% | 40%
0,01 0,1 1 1 0 0 0 0 0
0,01 0,2 1 1 1 0 1 0 0
0,01 0,5 1 1 0 0 0 0 0
0,01 0,9 1 0 0 1 0 0 0
B.16.Tabel PengujianKain Kaliuda — Haar
Toleransi | Learning | Asli |SP |[SP | SP Gau | Gau | Gau
error Rate 3% | 15% |40% | 3% | 15% | 40%
0,01 0,1 1 0 0 0 0 0 0
0,01 0,2 1 1 1 1 1 1 1
0,01 05 1 1 1 1 1 1 1
0,01 0,9 1 0 0 0 0 0 1
B.17.Tabel PengujianKain Kaliuda — Coifletl
Toleransi | Learning | Asli |SP [SP | SP Gau | Gau | Gau
error Rate 3% | 15% |40% | 3% | 15% | 40%
0,01 0,1 1 0 0 0 0 1 0
0,01 0,2 1 0 0 1 0 0 0
0,01 05 1 0 0 0 1 1 0
0,01 0,9 1 0 0 0 0 0 0
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B.18.Tabel PengujianKain Kaliuda — Coiflet2

Toleransi | Learning | Asli |SP  |SP | SP | Gau | Gau | Gau
error Rate 3% | 15% |40% | 3% | 15% |40%
0,01 0,1 1 1 0 0 0 0 0
0,01 0,2 1 1 1 1 1 0 0
0,01 0,5 1 0 0 0 0 0 0
0,01 0,9 1 1 1 1 1 1 1
B.19.Tabel PengujianKain Kaliuda — Symlet2
Toleransi | Learning | Asli |SP  |[SP | SP Gau | Gau | Gau
error Rate 3% | 15% |40% | 3% | 15% | 40%
0,01 0,1 1 0 0 0 1 1 0
0,01 0,2 1 0 0 0 0 0 0
0,01 0,5 1 0 0 0 0 0 0
0,01 0,9 1 0 1 0 0 0 0
B.20.Tabel PengujianKain Kaliuda — Symlets
Toleransi | Learning | Asli |SP |[SP | SP Gau | Gau | Gau
error Rate 3% | 15% |40% | 3% | 15% | 40%
0,01 0,1 1 0 1 1 1 1 1
0,01 0,2 1 0 1 0 1 1 0
0,01 0,5 1 1 1 1 1 1 0
0,01 0,9 1 0 0 0 0 1 1
B.21.Tabel PengujianKain Kambera — Haar
Toleransi | Learning | Asli |SP  [SP | SP Gau | Gau | Gau
error Rate 3% | 15% |40% | 3% | 15% | 40%
0,01 0,1 1 0 0 0 0 0 0
0,01 0,2 1 0 0 0 0 1 0
0,01 0,5 1 0 0 0 0 0 1
0,01 0,9 1 0 0 0 0 0 0
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B.22.Tabel PengujianKain Kambera — Coifletl

Toleransi | Learning | Asli |SP  |SP | SP | Gau | Gau | Gau
error Rate 3% | 15% |40% | 3% | 15% |40%
0,01 0,1 1 1 0 1 0 1 1
0,01 0,2 1 0 0 0 1 1 0
0,01 0,5 1 0 1 0 1 1 1
0,01 0,9 1 0 1 1 1 1 0
B.23.Tabel PengujianKain Kambera — Coiflet2
Toleransi | Learning | Asli |SP  |[SP | SP Gau | Gau | Gau
error Rate 3% | 15% |40% | 3% | 15% | 40%
0,01 0,1 1 0 0 1 1 0 0
0,01 0,2 1 1 0 0 1 0 0
0,01 0,5 1 0 0 0 0 0 0
0,01 0,9 1 0 1 1 i 1 0
B.24.Tabel PengujianKain Kambera — Symlet2
Toleransi | Learning | Asli |SP |SP | SP Gau | Gau | Gau
error Rate 3% | 15% |40% | 3% | 15% | 40%
0,01 0,1 1 1 0 0 1 0 0
0,01 0,2 1 1 1 1 1 1 d,
0,01 05 1 0 1 1 0 1 1
0,01 0,9 1 0 1 1 0 1 1
B.25.Tabel PengujianKain Kambera — Symlet5
Toleransi | Learning | Asli | SP SP SP Gau | Gau | Gau
error Rate 3% | 15% |40% | 3% | 15% | 40%
0,01 0,1 1 0 0 1 0 0 0
0,01 0,2 1 1 0 0 0 0 0
0,01 0,5 1 1 1 0 0 0 0
0,01 0,9 1 0 0 0 0 0 0
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