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BAB V

KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan
Berdasarkan hasil pengujian dan analisis sistem yang telah dilakukan, maka dapat

disimpulkan :

1. Aplikasi mobile pengenalan pola kain bentenan telah berhasil dibangun
dan dijalankan.

2. Jumlah data pelatihan akan mempengaruhi keakuratan dari hasil
pengenalan motif kain bentenan menggunakan algoritma LVQ, dimana
semakin banyak data pelatihan yang digunakan, maka tingkat keakuratan
hasil pengenalan motif akan semakin tinggi, dengan nilai parameter yang
lebih bervariasi agar nilai kebenaran akan mendekati rata-rata diatas 90%.

3. Algoritma deteksi tepi yang memberikan hasil terbaik adalah Canny
dengan hasil pengenalan lewat jaringan saraf tiruan lebih tinggi
dibandingkan algoritma Prewitt.

4. Secara keseluruhan hasil analisa algoritma learning vector quantization,
didapatkan kombinasi parameter terbaik rata-rata learning rate 0,2 dan
minimum error 0,001. Dengan catatan semakin besar nilai lerning rate dan
semakin kecil nilai minimum error (target error) belum tentu memberikan

hasil pengenalan yang baik.
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5. Untuk implementasi jaringan saraf tiruan pada aplikasi mobile diambil
hasil kombinasi nilai parameter terbaik dengan menggunakan algoritma

deteksi tepi Canny.

5.2 Saran

1. Penambahan derau pada citra kain bentenan akan menyebabkan unjuk
kerja pada sistem akan menurun sehingga mempengaruhi kemampuan
sistem untuk mengenali citra kain, agar mendapatkan hasil yang baik perlu
adanya restorasi citra atau pengurangan derau.

2. Untuk pengambilan gambar lewat perangkat mobile, agar dapat
memperhatikan jarak dan posisi kamera .

3. Aplikasi ini sering mengalami gangguan dikarenakan keterbatasan
memori pada perangkat dalam proses pengenalan kain bentenan, memori
akan cepat penuh ketika kita akan memulai proses baru, sebagai saran
adanya pembersihan memori ketika sudah tidak digunakan

4. Mencoba menerapkan algoritma deteksi tepi, gelombang singkat, dan
Learning Vector Quantization untuk objek lain sebagai perbandingan,
dikarenakan objek citra kain bentenan memiliki banyak pola yang

kompleks untuk proses pembelajaran (training) jaringan saraf tiruan.
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B.

B.1

B.2

TABEL

Tabel Pelatihan Canny

No. | Min Error Learning Rate | Iterasi
1. |01 1,0 o7

2. |01 0,8 ol

3. |01 0,6 44

4. |01 0,4 34

5. 101 0,2 17

6 0,01 1,0 113
7. 10,01 0,8 108
8. 10,01 0,6 101
9. 10,01 0,4 91
10. [ 0,01 0,2 74
11. | 0,001 1,0 170
12. | 0,001 0,8 164
13. | 0,001 0,6 157
14. | 0,001 0,4 147
15. | 0,001 0,2 130

Tabel Pelatihan Prewitt

No. | Min Error Learning Rate | Iterasi
1. |01 1,0 25
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2 0,1 0,8 23
3 0,1 0,6 19
4. (01 0,4 15
5. |01 0,2 8

6 0,01 1,0 53
7. 10,01 0,8 48
8. 10,01 0,6 45
9. 10,01 0,4 40
10. [ 0,01 0,2 32
11. | 0,001 1,0 75
12. {0,001 0,8 71
13. | 0,001 0,6 68
14. | 0,001 0,4 64
15. | 0,001 0,2 57

B.3  Tabel Pengujian Kain Kaiwoe Patola

No Minimum Learning Citra Asli
Error el Canny % | Prewitt %
1 |01 0,2 98.9 60.12
2 |01 0,4 74.34 58.55
3 |01 0,6 96.47 45.7
4 101 0,8 72.31 48.22
5 10,01 0,2 89.73 85.42




6 |0,01 0,4 84.24 50.42
7 0,01 0,6 74.11 62.28
8 10,01 0,8 76.28 60.55
9 0,001 0,2 96.11 80.55
10 | 0,001 0,4 89.41 76.2

11 | 0,001 0,6 76.21 55.6

12 | 0,001 0,8 74.68 62.12

B.4  Tabel Pengujian Kain Pinatikan
No Minimum Learning Citra Asli
= 1120 Rl Canny % | Prewitt %

1 0,1 0,2 94.12 80.22
2 0,1 0,4 88.44 73.18
3 (01 0,6 93.62 72.37
4 101 0,8 85.73 78.6

5 (0,01 0,2 96.72 85.95
6 |0,01 0,4 85.14 82.73
7 0,01 0,6 87.28 81.64
8 10,01 0,8 92.67 79.23
9 0,001 0,2 90.14 85.32
10 | 0,001 0,4 92.31 82.28
11 | 0,001 0,6 94.7 82.19
12 | 0,001 0,8 97.36 81.12
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B.5

B.6

Tabel Pengujian Kain Tinompak

o ME:IT):_Jm Lesgt];ng Citra Asli |
Canny % | Prewitt %

1 0,1 0,2 80.11 56.45

2 0,1 0,4 72.54 52.62

Sl [RONI 0,6 74.12 49.22

4 |01 0,8 70.37 54.12

5 (0,01 0,2 81.19 59.83

6 |0,01 0,4 80.22 59.21

7 0,01 0,6 79.53 56.32

8 |0,01 0,8 82.12 50.24

9 0,001 0,2 84.2 61.22

10 | 0,001 0,4 83.65 64.13

11 | 0,001 0,6 81.24 64.7

12 | 0,001 0,8 81.73 66.31

Tabel Pengujian Kain Tinonton
No Minimum Learning Citra Asli
Error L Canny % | Prewitt %

1 0,1 0,2 82.36 72.48

2 0,1 0,4 78.41 68.18

3 |01 0,6 68.14 61.42
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4 101 0,8 72.44 58.1
5 10,01 0,2 96.31 75.2
6 |001 0,4 92.76 74.92
7 10,01 0,6 92.48 64.53
8 001 0,8 84.92 68.21
9 10,001 0,2 98.33 80.24
10 | 0,001 0,4 93.64 74.8
11 | 0,001 0,6 98.12 72.64
12 | 0,001 0,8 98.33 73.62
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B.7  Tabel Pengujian Laju Belajar pada Kain Motif Kaiwoe Patola - Canny

Minimum | Learning Salt and Salt and Gaussian Gaussian
Error Rate Paper 10% | Paper 20% 10% 20%
0,1 0,2 v v v X
0,1 0,4 N X X X
0,1 0,6 X X X X
0,1 0,8 X X X X
0,01 0,2 v X v X
0,01 0,4 v X v X
0,01 0,6 X X v X
0,01 0,8 X X X X
0,001 0,2 N X X X
0,001 0,4 X X X X
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0,001 0,6 X X X X
0,001 0,8 X X X X
Ket:

\ = Dikenali

x = Tidak Dikenali

B.8  Tabel Pengujian Laju Belajar pada Kain Motif Kaiwoe Patola - Prewitt

Minimum | Learning Salt and Salt and Gaussian Gaussian
Error Rate Paper 10% | Paper 20% 10% 20%
0,1 0,2 N X X X
0,1 0,4 v X X X
0,1 0,6 X X X X
0,1 0,8 X X X X
0,01 0,2 X X X X
0,01 0,4 X X X X
0,01 0,6 X X X X
0,01 0,8 X X X X
0,001 0,2 N X X X
0,001 0,4 X X X X
0,001 0,6 X X X X
0,001 0,8 X X X X
Ket :
V = Dikenali
x = Tidak Dikenali
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B.9  Tabel Pengujian Laju Belajar pada Kain Motif Pinatikan - Canny

Minimum | Learning Salt and Salt and Gaussian Gaussian
Error Rate Paper 10% | Paper 20% 10% 20%
0,1 0,2 v X v X
0,1 0,4 X X X X
0,1 0,6 X X X X
0,1 0,8 X X X X
0,01 0,2 v X v X
0,01 0,4 N X X X
0,01 0,6 X X X X
0,01 0,8 X X X X
0,001 0,2 v X v X
0,001 0,4 X X X X
0,001 0,6 X X X X
0,001 0,8 X X X X
Ket :
\ = Dikenali
x = Tidak Dikenali

B.10 Tabel Pengujian Laju Belajar pada Kain Motif Pinatikan — Prewitt

Minimum | Learning Salt and Salt and Gaussian Gaussian
Error Rate Paper 10% | Paper 20% 10% 20%

0,1 0,2 v X X X

0,1 0,4 X X N X

0,1 0,6 X X X X
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0,1 0,8 X X X X
0,01 0,2 X X N X
0,01 0,4 X X X X
0,01 0,6 X X X X
0,01 0,8 X X X X
0,001 0,2 X X X X
0,001 0,4 X X X X
0,001 0,6 X X X X
0,001 0,8 X X X X
Ket :
V = Dikenali
x = Tidak Dikenali

B.11 Tabel Pengujian Laju Belajar pada Kain Motif Tinompak - Canny
Minimum | Learning Salt and Salt and Gaussian Gaussian

Error Rate Paper 10% | Paper 20% 10% 20%

0,1 0,2 X X v X
0,1 0,4 X X X X
0,1 0,6 X X X X
0,1 0,8 X X X X
0,01 0,2 X X X X
0,01 0,4 X X v X
0,01 0,6 X X X X
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0,01 0,8 X X X X
0,001 0,2 X X X X
0,001 0,4 X X X X
0,001 0,6 X X X X
0,001 0,8 X X X X
Ket :
\ = Dikenali
x = Tidak Dikenali

B.12 Tabel Pengujian Laju Belajar pada Kain Motif Tinompak - Prewitt
Minimum | Learning Salt and Salt and Gaussian Gaussian

Error Rate Paper 10% | Paper 20% 10% 20%

0,1 0,2 N X X X
0,1 0,4 X X X X
0,1 0,6 X X X X
0,1 0,8 X X X X
0,01 0,2 X X X X
0,01 0,4 X X X X
0,01 0,6 X X X X
0,01 0,8 X X X X
0,001 0,2 X X X X
0,001 0,4 X X X X
0,001 0,6 X X X X
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0,001 0,8 X X X X
Ket :
\ = Dikenali
x = Tidak Dikenali

B.13 Tabel Pengujian Laju Belajar pada Kain Motif Tinonton - Canny
Minimum | Learning Salt and Salt and Gaussian Gaussian

Error Rate Paper 10% | Paper 20% 10% 20%

0,1 0,2 v v v X
0,1 0,4 v X v X
0,1 0,6 v X X X
0,1 0,8 X X X X
0,01 0,2 v X v X
0,01 0,4 v v v X
0,01 0,6 X X X X
0,01 0,8 X X X X
0,001 0,2 v v v X
0,001 0,4 v v v X
0,001 0,6 v X X X
0,001 0,8 X X X X
Ket :
V = Dikenali
x = Tidak Dikenali
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B.14 Tabel Pengujian Laju Belajar pada Kain Motif Tinonton - Prewitt

Minimum | Learning Salt and Salt and Gaussian Gaussian
Error Rate Paper 10% | Paper 20% 10% 20%
0,1 0,2 X X X X
0,1 0,4 N X N X
0,1 0,6 X X X X
0,1 0,8 X X N X
0,01 0,2 v X v X
0,01 0,4 X X X X
0,01 0,6 X X X X
0,01 0,8 X X X X
0,001 0,2 v X v X
0,001 0,4 N X X X
0,001 0,6 X X X X
0,001 0,8 X X X X
Ket :
V = Dikenali
x = Tidak Dikenali




C.

SKPL & DPPL
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