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ABSTRAK 
Gringsing merupakan salah satu kain tradisional yang menjadi ciri khas dari Desa Tenganan 

Pegringsingan. Gringsing terbilang sangat unik karena pada pembuatannya menggunakan 
teknik dobel ikat, dimana teknik ini hanya bisa ditemukan di tiga tempat saja di dunia, yaitu 
Jepang, India dan Indonesia teptnya di Desa Tenganan Pegringsingan. Pada tahun 2016 kain 
gringsing mendapat sertifikasi Indikasi Geografis dari Kementerian Hukum dan Hak Asasi 
Manusia Republik Indonesia. Penelitian ini bertujuan untuk membangun sebuah model deep 
learning untuk mengenali motif-motif kain tenun gringsing dan mengetahui performa model 
deep learning yang dibangun. Sehingga masyarakat dapat lebih mudah untuk mengenali motif-
motif kain tenun gringsing tanpa harus memiliki kemampuan khusus. Model deep learning 
pengenalan pola motif kain tenun gringsing dibangun menggunakan metode Convolutional 
Neural Network (CNN) dengan model arsitektur AlexNet. Pengujian dilakukan untuk 
mengetahui performa model yaitu waktu training, akurasi, presisi, recall dan nilai f-measure. 
Berdasarkan hasil pengujian model yang dibangun mampu menyelesaikan training 100 epoch 
dengan waktu 19,33 Jam, serta memiliki nilai akurasi sebesar 76%, presisi 74,1%, recall 72,3%, 
dan F-measure sebesar 0,73. 

Kata Kunci: Gringsing, Deep Learning, CNN, AlexNet, Confusion Matrix. 

ABSTRACT 
Gringsing is one of the traditional fabrics that are characteristic of the Tenganan 

Pegringsingan Village. Gringsing is quite unique because in its manufacture it uses double-ikat 
techniques, where this technique can only be found in three places in the world, such as  Japan, 
India, and Tenganan Pegringsingan Village. In 2016  Gringsing was certified by the Ministry of 
Law and Human Rights of the Republic of Indonesia as a Geographical Indication. This study 
aims to building a deep learning model to recognize Gringsing motifs and know the performance 
of the model, so that people can more easily recognize Gringsing motives without having 
special abilities. The model was built using the Convolutional Neural Network (CNN) method 
with the AlexNet architectural model. Tests are conducted to determine the performance of the 
model such as training time, accuracy, precision, recall, and f-measure value. Based on the test 
results the model built was able to complete 100 epoch training with a time of 19,33 hours, and 
has an accuracy value of 76%, 74.1% of precision, 72.3% of recall, and  0.73 of F-measure. 
Keywords: Gringsing, Deep Learning, CNN, AlexNet, Confusion Matrix. 
 
1. Pendahuluan 

Indonesia dengan keberagaman 
suku menjadikan Indonesia kaya akan 
kebudayaan yang menjadi ciri khas dari 
setiap daerah, salah satunya adalah 
kain tradisional. Melalui ragam corak 
serta motif yang ada pada kain 
tradisional, mencerminkan kehidupan, 

adat istiadat, dan kebudayaan yang 
ada pada suatu daerah.  

Kain tenun gringsing merupakan 
salah satu kain tradisional yang sudah 
cukup dikenal di masyarakat khususnya 
Bali. Kain gringsing merupakan hasil 
kerajinan tekstil yang diproduksi secara 
tradisional menggunakan teknik tenun 
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dobel-ikat, dimana teknik ini hanya bisa 
ditemukan di tiga tempat di dunia, yaitu 
Jepang, India, dan Indonesia tepatnya 
di Desa Tenganan Pegringsingan, 
Karangasem, Bali. Pada tahun 2016, 
melalui Masyarakat Perlindungan 
Indikasi Geografis Tenun Gringsing Bali 
(MPIG) dalam upaya melestarikan kain 
gringsing, telah berhasil memperoleh 
sertifikasi Indikasi Geografis dari 
Kementerian Hukum dan Hak Asasi 
Manusia Republik Indonesia [1]. 

Saat ini tercatat terdapat 27 ragam 
motif kain tenun gringsing. Dengan 
banyaknya ragam motif kain tenun 
gringsing tersebut, maka kemampuan 
untuk mengenali motif-motif kain tenun 
gringsing saat ini hanya dimiliki oleh 
orang-orang tertentu saja. Kain tenun 
gringsing juga saat ini mulai mengalami 
pergeseran nilai-nilai, dari nilai “sakra;-
spiritual” yang bergeser ke-nilai “materi-
komersial. Tentunya pergeseran 
tersebut memiliki dampak yang dapat 
mengancam kelestarian kain tenun 
gringsing. 

Dengan kemajuan teknologi, saat ini 
banyak dikembangkan metode-metode 
yang dapat digunakan untuk mengenali 
motif-motif kain tradisional seperti pada 
penelitian [2] yang menggunakan 
metode Template Matching untuk dapat 
mengenali motif-motif dasar kain batik 
Sasirangan. Pengembangan lain juga 
dilakukan dalam pengenalan pola motif 
batik Kediri yang dikembangkan 
menggunakan metode Principal 
Component Analysis (PCA) [3]. 

 Penggunakan deep learning dengan 
metode Convolutional Neural Network 
(CNN) di dalam pengolahan citra mulai 
dikembangkan pada tahun 90an. 
Dimulai dari pengembangan document 
recognition [4] dan pengenalan pola 
digit tulisan tangan [5]. Deep learning 
dengan CNN memiliki performa yang 
lebih baik jika dibadingkan dengan 
metode sebelumnya yang masih 
menggunakan ekstraksi fitur secara 
manual. Hal ini dibuktikan pada tahun 
2012, dengan menerapkan ConvsNet 
yang dipadukan dengan teknik Dropout 

Regularization, pemanfaatan ReLu 
sebagai fungsi aktivasi dan data 
augmentation, AlexNet [6] berhasil 
menjadi jawara dalam kompetisi 
ImageNet Large Scale Visual 
Recognition Challenge (ILSVRC). 

Dengan demikian pada penelitian ini 
dibangun sebuah model deep learning 
untuk pengenalan pola motif kain tenun 
gringsing menggunakan metode 
Convolutional Neural Network yang 
sebelumnya pernah dilakukan pada 
kain batik [7]. Namun dengan model 
arsitektur yang berbeda, yaitu model 
arsitektur AlexNet. 
 
2. Kajian Pustaka 
2.1 Kain Tenun Gringsing 

Kain gringsing adalah salah satu 
kerajinan yang sudah ada sejak abad 
ke-11 bersamaan dengan sekte Indra 
dan merupakan identitas dari Desa 
Tenganan Pegringsingan. Motif dari 
kain gringsing menganut konsep 
keseimbangan. Konsep tersebut 
menggambarkan kehidupan 
masyarakat desa Tenganan 
Pegringsingan. Sehingga jika 
diperhatikan motif-motif kain gringsing 
mengambil bentuk-bentuk geometris-
symetris baik kearah melebar maupun 
kearan panjangnya. Kemudian dari 
konsep dan bentuk-bentuk dasar 
tersebut, dikembangkan kedalam motif-
motif yang menstilirisasi bentuk bentuk 
tumbuh-tumbuhan, hewan, dan senjata 
yang dekat dengan kehidupan sehari-
hari masyarakat Desa Tenganan [8]. 

Saat ini terdapat 27 motif kain 
gringsing seperti pada Tabel 1. 

Tabel 1 Motif-Motif Kain Gringsing 
No Nama Motif No Nama Motif 

1.  Kotak Tridatu 15. Dinding 
Sigading 

2.  Kotak Gambir 16. Lubeng 

3.  Dinding Ai/ Batun 
Cagi 

17. Pitara 

4.  Waton 18. Gringsing Isi 

5.  Cemplong 19. Wayang 
Candi 

6.  Cemplong 
Memedi 

20. Wayang Putri 
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7.  Sih Tan Pegat 21. Wayang Kebo 
8.  Teteledan 22. Lanang 
9.  Tali Dandan 23. Cakra 
10.  Enjekan Siap 24. Yudha 
11.  Cecempakan 25. Pangal Asu 
12.  Pepare 26. Tledu Nginyah 
13.  Batun Tuwung 27 Trisula 

Pada Gambar 1, 2, 3, dan 4 
Merupakan beberapa contoh dari motif-
motif kain gringsing. 

 
Gambar 1 Motif Waton 

 
Gambar 2 Motif Lubeng 

 

Gambar 3 Motif Yudha 

 
Gambar 4 Motif Wayang Candi 

2.2 Deep Learning 
Deep Learning adalah salah satu 

teknik pada machine learning yang 
memanfaatkan banyak layer 
pengolahan informasi nonlinier untuk 
melakukan ekstraksi fitur, pengolahan 
pola, dan klasifikasi. Deep Learning 
merupakan salah satu bagian dari 
Machine Learning yang memanfaatkan 
teknik Neural Network atau jaringan 
saraf tiruan diadalam memecahkan 
suatu permasalahan [9]. 
2.3 Convolutional Neural Network 

Convolutional Neural Network (CNN) 
merupakan pengembangan dari MLP 
(Multy Layer Perceptron) yang 
tersinspirasi dari jaringan saraf manusia 
dan didesain untuk mengolah data dua 
dimensi. CNN termasuk dalam Deep 
Neural Network dikarenakan CNN 
memiliki kedalaman jaringan yang 
tinggi dan pada arsitekturnya terdiri dari 
banyak lapisan [10]. Proses konvolusi 
pada CNN dapat dilihat pada Gambar 
5. 

 
Gambar 5 Konvolusi Pada CNN 
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Convolutional Neural Network (CNN) 
banyak dikembangkan dalam berbagai 
penelitian terkait pengolahhan citra, 
dikarenakan CNN memiliki performa 
yang mampu mengalahkan metode lain 
yang masih menggunakan ekstraksi 
fitur secara manual, dan CNN 
merupakan metode deep learning yang 
memiliki performa terbaik dalam 
pengenalan citra. Pengembangannya 
dimulai pada tahun 90an pada 
penelitian [5] dan [4] untuk digit dan 
document recognition. 

CNN juga mulai mendominasi pada 
kompetisi image classification dengan 
skala besar yaitu ImageNet Large 
Scale Visual Recognition Challenge 
(ILSVRC), dimulai pada tahun 2012 
dimenangkan AlexNet yang 
dikembangkan oleh [6]. 
2.4 AlexNet 

AlexNet merupakan arsitektur syaraf 
tiruan yang menggunakan metode CNN 
yang pertama kali diperkenalkan dalam 
penelitian [6]. Pada tahun 2012 AlexNet 
membuktikan bahwa metode CNN 
mampu mengalahkan performa dari 
metode-metode sebelumnya dalam 
pengenalan objek pada gambar dan 
berhasil menjadi jawara dalam 
ImageNet Large Scale Visual 
Recognition Challenge (ILSVRC). 
AlexNet menjadi suatu trobosan baru 
pada deep learning dengan 
menerapkan ConvsNet yang dipadukan 
dengan teknik Dropout Regularization, 
pemanfaatan ReLu sebagai fungsi 
aktivasi dan data augmentation. 

Pada Tabel 2 merupakan arsitektur 
jaringan dari AlexNet. 

Tabel 2. Arsitektur AlexNet 
Layer Type  Output Size  Filter Size / 

Stride 
INPUT 
IMAGE  227×227×3  

CONV  55×55×96  11×11=4×4;K 
= 96 

ACT  55×55×96  BN  55×55×96  POOL  27×27×96  3×3=2×2 
DROPOUT  27×27×96  CONV  27×27×256  5×5;K = 256 
ACT  27×27×256  

BN  27×27×256  POOL  13×13×256  3×3=2×2 
DROPOUT  13×13×256  CONV  13×13×384  3×3;K = 384 
ACT  13×13×384  BN  13×13×384  CONV  13×13×384  3×3;K = 384 
ACT  13×13×384  BN  13×13×384  CONV  13×13×256  3×3;K = 256 
ACT  13×13×256  BN  13×13×256  POOL  13×13×256  3×3=2×2 
DROPOUT  6×6×256  FC  4096  ACT  4096  BN  4096  DROPOUT  4096  FC  4096  ACT  4096  BN  4096  DROPOUT  4096  FC  1000  SOFTMAX  1000  
 
2.5 Data Augmentation 

Data Augmentation merupakan 
salah satu teknik yang mampu 
meningkatkan efektivitas dari klasifikasi 
objek pada gambar menggunakan deep 
learning. Beberapa teknik data 
augmentation yang dapat diterapkan 
pada data image yaitu crop, flip, rotate, 
width shift, heihgt shift, zoom in, zoom 
out. [11]. 
2.6 Pooling Layer 

Pooling layer merupakan layer yang 
digunakan untuk downsampling input 
untuk memperkecil dimensi. Pooling 
layer yang digunakan adalah max 
pooling dan average pooling. Ilustrasi 
Max Pooling dapat dilihat pada Gambar 
6. 

 
Gambar 6 Pooling Layer 

 
2.7 ReLu 

Rectifed Linear Unit (ReLu) 
merupakan fungsi aktivasi liniear yang 
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banyak digunakan dalam CNN. Fungsi 
aktivasi berfungsi untuk menentukan 
apakah suatu neuron harus aktif atau 
tidak berdasarkan nilai bobot input [12].  
2.8 Drop Out Layer 

Untuk mengatasi overfitting 
digunakan Dropout Regularization, 
dimana neuron-neuron secara acak 
pada jaringan saraf tiruan akan 
dinonaktifkan sementara selama proses 
pelatihan sehingga kontribusi neuron 
tersebut terhadap aktifasi dinonaktifkan 
untuk sementara [13]. 
2.9 Confusion Matrix 

Confusion Matrix merupakan sebuah 
tabel yang menyatakan jumlah data uji 
diklasifikasikan secara benar dan data 
uji yang diklasifikasikan dengan salah. 
Confusion Matrix adalah suatu cara 
untuk mengukur kinerja dari model 
yang dihasilkan. Berdasarkan 
Confusion Matrix dapat ditentukan nilai 
presisi, recall, F-measure, dan akurasi 
validasi dengan persamaan (1), (2), (3), 
dan persamaan (4) sebagai berikut. 

 
𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 =  𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
× 100% (1) 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  𝑇𝑃
𝑇𝑃+𝐹𝑁

× 100%  (2) 

𝐹𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒 =  2 × 𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 ×𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙

× 100%  (3) 

Akurasi =  𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝐷𝑎𝑡𝑎 𝑏𝑒𝑛𝑎𝑟
𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝐷𝑎𝑡𝑎

× 100%  (4) 

3. Metodologi Penelitian 
3.1 Gambaran Umum Sistem 

Secara umum gambaran proses 
pengenalan pola motif kain tenun 
gringsing menggunakan metode CNN 
dengan model arsitektur AlexNet 
digambarkan dalam diagram proses 
pada Gambar 7. 

 

 
Gambar 7 Gambaran Umum Proses 

Secara umum sistem terdiri dari dua 
proses yaitu proses latih (training) yang 
digambarkan dengan garis panag 
berwarna hitam dan proses uji (testing) 
yang digambarkan dengan garis putus-
putus. Kemudian pada gambar 8 
berikut merupakan diagram proses 
CNN model arsitektur AlexNet.  

 
Gambar 8 Arstektur AlexNet 

Arsitektur AlexNet terdiri dari 5 layer 
konvolusi yang, dimana setiap layer 
konvolusi akan diikuti dengan layer 
Activation, Batch Normalization, 
Pooling Layer, kemudian Dropout. 
Arsitektur model AlexNet menerima 
input dengan ukuran 227×227×3 yang 
selanjutnya output dari layer ini akan 
menjadi input pada layer selanjutnya 
dan begitu seterusnya. Output terakhir 
adalah sebuah model deep learning 
yang dapat digunakan untuk melakukan 
klasifikasi motif-motif kain tenun 
gringsing. Dari model yang dihasilkan, 
selanjutnya dilakukan analisis terhadap 
performa, seperti waktu training, ukuran 
model, dan dilakukan pengujian untuk 
mengetahui akurasi validasi, presisi, 
recall dan nilai F-measure. 
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Pada penelitian ini digunakan 
dataset kain tenun gringsing dengan 
total data sebanyak 3014 data, dan 150 
data non tenun gringsing. Pada gambar 
9 merupakan struktur data yang 
digunakan pada penelitian ini. Dari total 

data kain gringsing, 10% data 
digunakan sebagai data validasi. 
Kemudian 90% data ditambah dengan 
150 data non gringsing digunakan pada 
proses training. 

 
Gambar 9 Struktur Data 

4. Hasil Dan Pembahasan 
4.1 Arsitektur AlexNet 

Pada penelitian ini aplikasi 
pengenalan pola motif kain tenun 
gringsing dibangun menggunakan 
metode Convolutional Neural Network 

(CNN). Model arsitektur yang 
digunakan adalah AlexNet yang 
diperkenalkan pada penelitian [6]. 
Gambar 10 merupakan realisasi model 
arsitektur AlexNet pada penelitian ini.
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Gambar 10 Implementasi Arsitektur AlexNet 

Training model dilakukan dengan 
nilai epoch 100 dan learning rate 1e-3. 
Gambar 11 merupakan grafik performa 
training dan testing. 

 
Gambar 11 Grafik Performa Training dan 

Testing AlexNet 

Proses training terdiri dari proses 
train dan test yang bertujuan untuk 
mengetahui performa model pada saat 
proses training atau berlatih dalam 
mengenali pola motif-motif kain tenun 

gringsing. Untuk menyelesaikan 
training 100 epoch, dibutuhkan waktu 
selama 19,33 Jam. 

Dari hasil training dan testing, 
didapatkan nilai rata-rata train_loss = 
0.91, val_loss = 4.18, train_acc = 0.73, 
dan val_acc = 0.39. Pengujian 
selanjutnya dilakukan dengan 302 data 
validasi untuk menentukan akurasi 
validasi, dan Confusion Matrix untuk 
mengetahui presisi, recall, serta F-
measure. 
4.2 Pembahasan 

Analisis dilakukan untuk mengetahui 
performa model pada saat proses 
training. Kemudian bagaimana 
performa model dalam mengenali data 
baru dengan melakukan pengujian 
terhadap data validasi, serta pengujian 
dengan menggunakan Confusion 
Matrix untuk mendapatkan nilai presisi, 
recall, dan F-measure. 
4.2.1 Performa Training Aplikasi 

Proses training dilakukan dengan 
jumlah epoch adalah 100 dan nilai 
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learning rate 1e-3. Performa pada saat 
training CNN dengan model arsitektur 
AlexNet  disajikan dalam kedalam 
Tabel 3. 

 
 

Tabel 3. Performa Training 

 Model Arsitektur 
AlexNet 

Waktu 19.33 Jam 

Rata-rata Train_acc 0.73 

Rata-rata Val_acc 0.39 

Rata-rata Train_loss 0,91 

Rata-rata Val_loss 4.18 

Ukuran Model 891.517 KB 

Berdasarkan Tabel 3, aplikasi yang 
dibangun menggunakan CNN dengan 
model arsitektur AlexNet dapat 
menyelesaikan proses training dengan 
waktu 19,33 jam, dengan rata-rata train 
akurasi sebesar 73%, rata-rata test 
akurasi sebesar 39%, rata-rata train 
loss sebesar 91%, dan rata-rata test 
loss yang cukup tinggi yaitu 418%. 
Model yang dihasilkan memiliki ukuran 
891.517 KB. 
4.2.2 Akurasi Validasi 

Untuk mendapatkan nilai akurasi 
validasi, aplikasi diuji menggunakan 
302 data kain tenun gringsing. Hasil 
pengujian ditampilkan pada Tabel 4. 

Tabel 4 Hasil Validasi 
Model 

Arsitektur 
Data 

Validasi 
Jumlah 
Benar 

Jumlah 
Salah 

AlexNet 302 230 72 
 

Berdasarkan data pada Tabel 4 jika 
dilakukan perhitungan menggunakan 
persamaan (4) didapatkan akurasi 
validasi sebagai berikut : 

230
302

× 100% = 76%  (5) 

Maka hasil perhitungan (5) 
menunjukkan, CNN dengan model 
arsitektur AlexNet memiliki nilai akurasi 
validasi sebesar 76%, dengan 230 data 

dikenali dengan benar dan 72 data 
dikenali dengan salah. Beberapa hasil 
pengujian menggunakan data validasi 
dapat dilihat pada Gambar 11, 12, 13, 
dan 14. 

 

Gambar 11 Hasil Validasi 

 

Gambar 12 Hasil Validasi 

 

Gambar 13 Hasil Validasi 

 

Gambar 14 Hasil Validasi 
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4.2.3 Pengujian Confusion Matrix 
Pengujian selanjutnya adalah 

menggunakan Confusion Matrix untuk 
dapat menentukan nilai presisi, recall, 
dan F-measure. Berdasarkan hasil 
pengujian Confusion Matrix maka 
didapatkan data pada Tabel 5. 

Tabel 5. Hasil Validasi 

Model 
Rata-
rata 

Presisi 

Rata-
rata 

Recall 
F-measure 

AlexNet 0,741 0,723 0,73 

Berdasarkan hasil pengujian dengan 
Confusion Matrix pada Tabel 5, aplikasi 
yang dibangun menggunakan metode 
CNN dengan model arsitektur AlexNet 
memiliki nilai rata-rata presisi sebesar 
74,1%, nilai rata-rata recall sebesar 
72,3%. Dari nilai presisi dan recall 
tersebut dapat ditentukan nilai F-
measure dengan menggunakan 
persamaan (3) sebagai berikut. 

2 × 0,741 ×0,723
0,741+0,723

× 100% = 0,73 (6) 

Sehingga berdasarkan hasil 
perhitungan (6), nilai F-measure yang 
didapatkan adalah sebesar 0,73 sesuai 
dengan Tabel 5. 

5. Kesimpulan 
Kesimpulan yang didapatkan 

berdasarkan penelitian yang dilakukan 
adalah sebagai berikut. 

 Penelitian ini telah berhasil 
dibangun model deep learning untuk 
dapat mengenali motif-motif kain tenun 
gringsing menggunakan metode 
Convolutional Neural Network (CNN) 
dengan model arsitektur AlexNet. 

Berdasarkan hasil training model, 
waktu yang dibutuhkan untuk 
menyelesaikan training 100 epoch 
adalah selama 19,33 Jam. Dengan 
rata-rata nilai train akurasi, test akurasi, 
train loss, dan test loss yang 
didapatkan selama proses training 
secara berturut-turut adalah 73%, 39%, 
91%, dan 418%. Serta model yang 
dihasilkan memiliki ukuran sebesar 
891.517 KB. 

Berdasarkan hasil validasi, dari 302 
data validasi, 230 data dikenali dengan 
benar, dan 72 data dikenali dengan 
salah, sehingga nilai akurasi validasi 
yang diperoleh adalah 76%. Kemudian 
berdasarkan pengujian dengan 
menggunakan Confusion Matrix, 
didapatkan rata-rata presisi sebesar 
74,1%, rata-rata recall sebesar 72,3% 
dan F-measure sebesar 0.73. 
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