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Abstrak. Batik merupakan warisan budaya yang sangat berharga di Indonesia,
menggambarkan keanekaragaman motif yang kaya akan makna dan estetika.
Untuk meningkatkan aksesibilitas dan pemanfaatan koleksi batik, sistem temu
kembali citra yang efisien sangat dibutuhkan. Penelitian ini membandingkan
metode pengukuran jarak dalam sistem temu kembali citra batik: Euclidean,
Cityblock, Minkowski, Canberra, dan Chebyshev, menggunakan kombinasi
fitur warna dan tekstur. Dataset terdiri dari 50 jenis citra batik. Hasil
menunjukkan bahwa metode Cityblock memiliki nilai Mean Average
Precision (MAP) tertinggi, yaitu 97,71, diikuti oleh Canberra dengan MAP
96,87. Metode Euclidean juga menunjukkan performa baik dengan MAP
94,56, sementara Minkowski dan Chebyshev memiliki nilai MAP lebih
rendah, yaitu 92,93 dan 90,89, masing-masing. Chebyshev mengalami
penurunan MAP terbesar saat citra dirotasi (5,98), sedangkan Cityblock
menunjukkan ketahanan terbaik terhadap rotasi dengan penurunan MAP
terkecil (1,51). Penelitian ini berhasil mengembangkan sistem Content-Based
Image Retrieval (CBIR) berbasis GUI di MATLAB dan menyarankan
integrasi teknik pemrosesan gambar dan machine learning terbaru untuk
peningkatan lebih lanjut.

Abstract. Batik is a highly valuable cultural heritage in Indonesia,
showcasing a rich diversity of motifs with deep meaning and aesthetics. To
enhance the accessibility and utilization of batik collections, an efficient image
retrieval system is essential. This study compares distance measurement
methods in a batik image retrieval system: Euclidean, Cityblock, Minkowski,
Canberra, and Chebyshev, using a combination of color and texture features.
The dataset comprises 50 types of batik images. The results show that the
Cityblock method achieves the highest Mean Average Precision (MAP) of
97.71, followed by Canberra with MAP 96.87. The Euclidean method also
performs well with a MAP of 94.56, while Minkowski and Chebyshev have
lower MAP values of 92.93 and 90.89, respectively. Chebyshev experiences
the largest MAP drop when images are rotated (5.98), while Cityblock
demonstrates the best resistance to rotation with the smallest MAP drop
(1.51). This research successfully developed a Content-Based Image Retrieval
(CBIR) system with a GUI in MATLAB and suggests integrating the latest
image processing and machine learning techniques for further enhancement.
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1. PENDAHULUAN

Sistem Temu Kembali Citra (Content-Based
Image Retrieval, CBIR) telah berkembang pesat
sebagai salah satu bidang penting dalam
pengolahan citra digital dan kecerdasan
buatan[1]. CBIR memungkinkan pencarian dan
penemuan citra berdasarkan konten visual
seperti warna, tekstur, dan bentuk, tanpa
mengandalkan metadata tekstual[2]. Sistem ini
telah diterapkan dalam berbagai sektor,
termasuk seni, kesehatan, keamanan, dan
industri kreatif. Di Indonesia, salah satu potensi
aplikasi CBIR adalah pada pengelolaan dan
pelestarian motif batik, yang merupakan bagian
tak terpisahkan dari warisan budaya bangsa.

Batik, dengan kekayaan motif dan variasi
warna, menuntut pendekatan khusus dalam
pengelolaan koleksi citranya[3]. Setiap motif
batik memiliki karakteristik visual yang unik,
sehingga proses pencarian dan temu kembali
citra memerlukan teknik yang mampu
mengenali keunikan tersebut. Penggunaan
sistem CBIR untuk batik tidak hanya
berkontribusi pada pelestarian budaya, tetapi
juga memberikan manfaat praktis dalam
industri, pendidikan, dan penelitian terkait seni
batik[4]. Sistem CBIR dapat digunakan untuk
menelusuri motif batik yang mirip[5], yang
bermanfaat dalam pengembangan desain,
katalog digital, serta perlindungan hak cipta.

Di dalam sistem CBIR, metode perhitungan
jarak atau kemiripan antara citra query dengan
citra-citra dalam basis data sangat berperan
penting dalam  menentukan  keakuratan
pencarian[6], [7]. Metode perhitungan jarak ini
mengukur tingkat kesamaan antara dua citra
berdasarkan fitur visualnya. Berbagai metode
telah dikembangkan untuk tujuan ini, masing-
masing dengan kelebihan dan kekurangan yang
bergantung pada karakteristik data yang diolah.
Pemilihan metode perhitungan jarak yang tepat
akan memengaruhi hasil akhir pencarian,
terutama berkaitan dengan citra batik yang
memiliki kompleksitas pola dan warna yang
beragam.

Penelitian ini membahas perbandingan
beberapa metode perhitungan jarak yang sering
digunakan dalam CBIR[6], yaitu Euclidean,
Cityblock, = Minkowski,  Canberra, dan
Chebyshev.  Masing-masing metode ini
menawarkan pendekatan yang berbeda dalam
mengukur kesamaan antara citra. Jarak
Euclidean, misalnya, mengukur jarak lurus
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antara dua titik dalam ruang fitur, sedangkan
Cityblock atau Manhattan menghitung jarak
berdasarkan perbedaan absolut dari setiap
dimensi  fitur.  Minkowski  merupakan
generalisasi dari Euclidean dan Cityblock yang
memungkinkan penyesuaian lebih fleksibel
terhadap data. Canberra sangat sensitif terhadap
perbedaan kecil dalam fitur, terutama yang
bernilai rendah, dan Chebyshev menekankan
pada perbedaan maksimum antar fitur,
menjadikannya relevan dalam kondisi tertentu.

Dalam penelitian ini, fitur visual yang
digunakan adalah fitur warna dan tekstur. Fitur
warna diwakili oleh fitur-fitur statistik yang
menggambarkan distribusi warna dalam citra
batik, sementara fitur tekstur dianalisis
menggunakan  dimensi  fraktal[8] yang
mencerminkan kompleksitas motif batik.
Tujuan dari penelitian ini adalah untuk
mengevaluasi  efektivitas  masing-masing
metode perhitungan jarak dalam sistem temu
kembali citra batik, serta memberikan
rekomendasi mengenai metode yang paling
sesuai untuk aplikasi ini. Hasil dari penelitian
ini diharapkan dapat berkontribusi pada
pengembangan sistem CBIR yang lebih efisien
dan akurat, terutama dalam upaya pelestarian
dan promosi batik sebagai warisan budaya
Indonesia yang berharga.

2. TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Penelitian Terdahulu

Dalam penelitian sebelumnya mengenai
sistem temu kembali citra, berbagai pendekatan
dan kerangka kerja telah dieksplorasi untuk
meningkatkan kinerja. L. K. Pavithra dan T. S.
Sharmila (2018) mengusulkan kerangka kerja
yang efisien dengan memanfaatkan fitur warna,
tekstur, dan tepi untuk meningkatkan akurasi
pengambilan gambar, menekankan pentingnya
integrasi berbagai fitur untuk hasil yang lebih
baik [2]. Demikian pula, A. E. Minarno dan N.
Suciati (2014) fokus pada temu kembali citra
batik menggunakan histogram perbedaan warna
dan GLCM, menunjukkan efektivitas analisis
tekstur dan warna dalam sistem retrieval [3].
Dalam studi lain, A. E. Minarno et al. (2014)
mengeksplorasi  ekstraksi  fitur  tekstur
menggunakan GLCM dari gambar sub-band
untuk klasifikasi batik, menekankan relevansi
analisis tekstur yang mendetail [4]. H. Prasetyo
dan B. A. Putra Akardihas (2019) lebih lanjut
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mengembangkan dengan menerapkan Jaringan
Saraf CNN untuk temu kembali citra batik,
menunjukkan potensi teknik pembelajaran
mendalam [5]. Selain itu, Sharma dan Batra
(2014) menganalisis berbagai ukuran jarak
dalam temu kembali citra berbasis konten,
memberikan wawasan tentang efektivitas
komparatif dari berbagai metrik jarak [6].
Varma dan Choudhary (2019) lebih lanjut
mengevaluasi ukuran jarak, menyumbangkan
pemahaman yang lebih dalam tentang
dampaknya terhadap Kkinerja retrieval [7].
Secara keseluruhan, penelitian-penelitian ini
menggambarkan evolusi dan penyempurnaan
metode dalam temu kembali citra, menyoroti
pentingnya penggabungan dan optimalisasi
berbagai fitur serta algoritma.

Meskipun banyak penelitian telah berhasil
menerapkan fitur warna dan tekstur dalam
CBIR, kesenjangan (gap) penelitian yang ada
terletak pada kurangnya perbandingan
menyeluruh  antara  berbagai metode
perhitungan jarak dalam pencarian motif citra
batikOleh karena itu, penelitian ini bertujuan
untuk  mengisi gap tersebut dengan
menganalisis dan membandingkan berbagai
metode perhitungan jarak dalam sistem temu
kembali citra batik, serta mengeksplorasi
pengaruh penggabungan fitur warna dan tekstur
terhadap akurasi sistem.

2.2. Content-Based Image Retrieval

Pengolahan citra digital (Digital Image
Processing)[9] adalah proses manipulasi dan
analisis citra digital untuk mendapatkan
informasi  yang  lebih  berguna  dan
bermakna[10]. Salah satu aplikasinya adalah
sistem temu kembali citra berbasis konten atau
Content-Based Image Retrieval (CBIR), yang
berfokus pada pencarian gambar berdasarkan
isi visualnya, seperti warna, tekstur, dan bentuk.
Dalam CBIR, fitur-fitur dari citra, seperti fitur
warna dan tekstur, diekstraksi untuk digunakan
sebagai dasar dalam membandingkan dan
mencocokkan citra query dengan citra dalam
database. Sistem ini berperan penting dalam
berbagai bidang, seperti pencarian gambar di
media sosial, analisis medis, dan pengenalan
pola. Ekstraksi Fitur dari Citra Digital

Dalam pengolahan citra digital, citra
didefinisikan sebagai representasi dua dimensi
dari suatu objek atau pemandangan. Citra dapat
dianalisis dan diproses untuk mengekstraksi
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fitur-fitur penting yang mewakili konten
visualnya. Dua fitur utama yang sering
digunakan dalam CBIR adalah fitur warna dan
fitur tekstur. Fitur warna biasanya diwakili oleh
nilai statistik seperti mean, varians, dan
skewness [11] dari saluran warna dalam ruang
warna tertentu (misalnya, RGB, HSV)[12],
[13]. Fitur tekstur, di sisi lain, menggambarkan
pola atau distribusi spasial intensitas pada
citra[14], [15]. Pada penelitian ini, dimensi
fraktal digunakan sebagai representasi fitur
tekstur. Dimensi fraktal mengukur
kompleksitas struktur yang ada dalam citra
[16], seperti pola batik yang memiliki
karakteristik berulang dan kompleks [17].

2.3. Metode Perhitungan Jarak

Perhitungan jarak dalam CBIR memainkan
peran penting dalam menentukan seberapa
mirip dua citra satu sama lain berdasarkan fitur
yang telah diekstraksi. Terdapat beberapa
metode perhitungan jarak yang umum
digunakan dalam CBIR.

2.3.1. Jarak Euclidean

Jarak Euclidean adalah metode yang paling
umum digunakan untuk mengukur jarak antara
dua titik dalam ruang vektor[18]. Rumusnya
adalah:

d(p,q) = X1 (pi — q1)? (1)

Di mana p dan q adalah vektor fitur dari dua
citra. Metode ini sensitif terhadap perubahan
skala dan tidak selalu efektif ketika fitur
memiliki distribusi yang tidak seragam.

2.3.2. Jarak Cityblock
Jarak Cityblock, juga dikenal sebagai jarak
Manhattan, mengukur jarak antara dua titik
dengan menjumlahkan perbedaan absolut dari
setiap dimensi. Rumusnya adalah[6]:
dp,q) = i1 lpi — ail ()
Metode ini sering digunakan ketika fitur-
fitur memiliki distribusi yang berbeda atau
terdapat banyak outlier.

2.3.3. Jarak Minkowski
Jarak Minkowski adalah generalisasi dari
Euclidean dan Cityblock, dengan rumus[1]:
d(p,q) = Clylpi — a)7?  (3)
Ketika p = 2, metode ini menjadi jarak
Euclidean, dan ketika p = 1, menjadi jarak
Cityblock. Fleksibilitas  parameter p
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memungkinkan penyesuaian
sesuai dengan karakteristik data.

lebih  spesifik

2.3.4. Jarak Canberra
Jarak Canberra adalah metode yang sangat
sensitif terhadap perubahan kecil, terutama

ketika fitur bernilai rendah. Rumushya
adalah[6]:
_ yn _Ipi—qil
AP,D) = Lizafy i @

Metode ini cocok untuk data dengan variasi
yang besar atau ketika beberapa dimensi fitur
bernilai kecil.

2.3.5. Jarak Chebyshev
Jarak Chebyshev mengukur jarak terjauh
antara dua titik dalam satu dimensi fitur.
Rumusnya adalah[1]:
d(p,q) = max |p; — qi (5)
Metode ini berguna ketika kita ingin fokus

pada dimensi fitur yang memiliki perbedaan
terbesar.

2.4.  Mean Average Precision

Mean Average Precision (MAP) adalah
ukuran Kinerja yang umum digunakan dalam
sistem temu kembali informasi, termasuk dalam
Content-Based Image Retrieval (CBIR). MAP
adalah rata-rata dari nilai Average Precision
(AP) yang dihitung untuk setiap query, dan

memberikan satu angka yang mewakili
performa keseluruhan dari sistem temu
kembali.

Precision mengukur ketepatan sistem dalam
menghasilkan  citra yang relevan, dan
didefinisikan sebagai rasio antara jumlah citra
yang relevan yang ditemukan dengan jumlah
total citra yang ditemukan. Namun, MAP lebih
menekankan pada urutan di mana citra yang
relevan ditemukan. Average Precision (AP)
dihitung untuk satu query sebagai rata-rata dari
nilai precision setiap kali citra yang relevan
ditemukan dalam urutan hasil. MAP kemudian
dihitung sebagai rata-rata dari nilai AP untuk
semua query dalam percobaan[19].

Formula untuk Average Precision (AP)
untuk satu query adalah:

1

AP = Jumlah citra relevan Zﬁ:l P(k) x Rel(k)
(6)
Di mana:
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o P(k)adalah precision pada posisi £ dalam daftar
hasil.

® Rel(k) adalah indikator biner yang bernilai 1
jika citra pada posisi £ relevan, dan 0 jika tidak
relevan.

e Nadalah jumlah total citra dalam daftar hasil.

MAP sangat berguna dalam CBIR karena
memberikan gambaran yang lebih mendalam
tentang bagaimana sistem melakukan temu
kembali citra relevan secara keseluruhan,
dengan mempertimbangkan urutan relevansi
citra dalam daftar hasil. Formula untuk Mean

Average Precision (MAP) adalah:
1
MAP = -¥q_,AP(@) (V)
Di mana:
e () adalah jumlah total guery.
e AP(q) adalah nilai Average Precision untuk

query ke-g.

3. METODE PENELITIAN

EEEESE
HEEER

Pengumpulan Data

}

Preprocessing ]

Ekstraksi fitur warna dan J

tekstur
Perhitungan jarak J

Pengujian dan Evaluasi J

Gambar 1. Metode Penelitian

3.1. Dataset

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini
merupakan dataset citra “Batik 300" [20].
Dataset ini dikumpulkan dengan mengambil
gambar dari 50 jenis kain batik. Setiap kain
difoto sebanyak 6 gambar acak, kemudian
diubah ukurannya menjadi 128x128 piksel
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dalam format JPEG. Jumlah total gambar dalam
dataset ini adalah 300 dan terdiri dari 50 kelas.
Secara umum, terdapat dua pola pada gambar
batik yang diambil, yaitu pola geometris dan
non-geometris.

Untuk keperluan pengujian pada penelitian
ini maka dari setiap jenis citra batik, 5 citra
dijadikan sebagai citra database yang akan
disimpan dalam basis data fitur, sementara 1
citra dijadikan sebagai citra query. Proses
pembagian data ini bertujuan untuk menguji
performa sistem CBIR dalam mengidentifikasi
citra yang mirip berdasarkan fitur yang telah
diekstraksi.

EXNISNEENE
III.IIIHII

Gambar 2. Dataset 50 jenis motlf batlk

3.2.  Ekstraksi Fitur

Ekstraksi fitur warna dalam sistem CBIR ini
dilakukan dengan menggunakan berbagai fitur
statistik dari citra grayscale yang dihasilkan dari
citra warna asli. Tujuan dari ekstraksi fitur-fitur
ini adalah untuk mendapatkan representasi
numerik dari distribusi intensitas piksel pada
citra, yang kemudian dapat digunakan untuk
membandingkan citra satu dengan yang
lainnya. Tabel 1 mencantumkan 15 fitur yang
digunakan untuk ekstraksi dalam sistem CBIR.
Fitur warna diekstraksi dari citra grayscale,
meliputi mean, standar deviasi, varians,
skewness, kurtosis, median, mode, range, nilai
minimum, nilai maksimum, entropi, dan
persentil (50%). Selain itu, fitur tekstur
diperoleh dari citra biner pada kanal warna R,
G, dan B menggunakan dimensi fraktal[21] .

Tabel 1. Informasi 15 fitur yang digunakan

No | Inputimage | Nama Fitur Jenis
Fitur
1 | Grayscale Mean Warna
2 | Grayscale Standard Warna
Deviation
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3 | Grayscale Variance Warna

4 | Grayscale Skewness Warna

5 | Grayscale Kurtosis Warna

6 | Grayscale Median Warna

7 | Grayscale Mode Warna

8 | Grayscale Range Warna

9 | Grayscale Min Value Warna

10 | Grayscale Max Value Warna

11 | Grayscale Entropy Warna

12 | Grayscale Percentile Warna
(50)

13 | Binary of R | Fractal Tekstur
Dimension

14 | Binary of G | Fractal Tekstur
Dimension

15 | Binary of B | Fractal Tekstur
Dimension

3.3. Evaluasi Kinerja
Kinerja  sistem  dievaluasi dengan

menggunakan beberapa skenario pengujian.
Salah satu metode evaluasi yang digunakan
adalah menguji performa sistem saat hanya
menggunakan fitur warna sebagai dasar
pencarian. Kemudian, hasil  tersebut
dibandingkan dengan performa sistem saat
menggunakan kombinasi fitur warna dan
tekstur. Untuk mengukur tingkat akurasi sistem
secara kuantitatif, digunakan pengujian Mean
Average Precision (MAP). Selain itu, pengujian
kinerja juga dilakukan dengan memutar citra
qguery untuk melihat bagaimana sistem
menangani perubahan orientasi pada citra.

3.4. Pengujian

Proses pengujian performa sistem dilakukan
berdasarkan metode perhitungan jarak yang
dibandingkan dalam penelitian ini, yaitu
Euclidean, Cityblock, Minkowski, Canberra,
dan Chebyshev. Kriteria evaluasi meliputi
akurasi pengembalian citra yang relevan serta
perhitungan MAP untuk mengukur performa
secara keseluruhan. Hasil dari setiap metode
akan dianalisis untuk menentukan metode mana
yang paling efektif dalam sistem CBIR untuk
citra batik ini.

4. HASIL DAN PEMBAHASAN

Seluruh  eksperimen dilakukan dengan
menggunakan MATLAB sebagai alat utama
untuk implementasi dan pengujian. Gambar 3
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menunjukkan  antarmuka  sistem  temu
kembalicitra kain batik yang telah dibangun
dengan menggunakan MATLAB. Terdapay
tombol “Load” untuk memilih citra query dan
tombol “Retrieve” untuk menampilkan 5 citra
yang paling relevan berdasarkan perhitungan
jarak.

) BatitRetrievalSystem - X

EVED MAGES

Dats (162) g Data (164)Jpg Data (165) g

Data (161)Jpg. Data (43)Jpg

FEATURE
3

Gambar 3. Antarmuka sistem temu kembali
citra batik

Penelitian ini menyajikan serangkaian
skenario pengujian yang telah dilakukan untuk
mengevaluasi performa sistem CBIR citra batik
menggunakan berbagai metode perhitungan
jarak. Skenario pengujian meliputi beberapa
tahapan penting, di antaranya: pengujian
performa sistem berdasarkan penggunaan fitur
warna secara mandiri, pengujian performa
dengan menggabungkan fitur warna dan
tekstur, serta pengujian kinerja sistem terhadap
variasi citra query melalui rotasi. Selain itu,
evaluasi dilakukan menggunakan metrik Mean
Average Precision (MAP) untuk mengukur
akurasi sistem dalam mengembalikan citra yang
relevan. Hasil dari pengujian-pengujian ini akan
dianalisis untuk menilai metode perhitungan
jarak mana yang paling efektif dalam sistem
CBIR untuk citra batik.

Sebelum  menghitung  jarak  untum
menampilkan hasil query, sistem akan
menampilkan hasil ekstraksi fitur untuk tiap
citra. Pada penelitian ini, digunakan 15 fitur,
yang terdiri atas 12 fitur warna dan 3 fitur
tekstur. Gambar 4 merupakan contoh citra batik
yang mnjadi query. Sistem kemudian
melakukan ekstraksi fitur dari citra ini yang
secara detail ditampilkan pada Tabel 2. Untuk
memperoleh 12 fitur statistik dari warna maka
terlebih dahulu dilakukan konversi citra RGB
ke grayscale. Sedangkan untuk memperoleh
fitur dimensi fraktal dari tekstur maka terlebih
dahulu dilakukan operasi thresholding[22] pada
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tiap citra dari kanal warna merah, hijau dan
biru.

F,

.

SATEDen oo’ 20 Tiiihl ”
Gambar 4. Contoh citra query batik

Tabel 2. Proses Ekstraksi Fitur

Ket. Fitur 1-15

Citra | Mean = 0.5136

Grayscale Stdev = 0.1410

dan fitur Variance = 0.0199

statistik § Skewness = -0.246

dari warna | W Kurtosis =2.1171
Median = 0.5337
Mode = 0.6040
Range = 0.7753
Min = 0.0943
Max = 0.8696
Entropy = 7.1079
Percentile = 0.534

Citra

biner dan

fitur FD1=1.9110

dimensi

fraktal

FD2 =1.9132

TERE FD3 = 1.8920

Ko SR
Kanal B

Tabel 3 menunjukkan contoh hasil retrieval
gambar pada sistem menggunakan jarak
Cityblock. Dalam tabel ini, gambar yang
diambil diurutkan berdasarkan jarak dari
gambar kueri, dengan nilai jarak yang tertera di
kolom "Distance". Gambar yang memiliki jarak
terdekat dengan gambar kueri berada di
peringkat pertama, sedangkan yang lebih jauh
berada di peringkat berikutnya. Pada peringkat
pertama, gambar yang diambil memiliki jarak
0,4525 dan dinyatakan relevan. Peringkat kedua
menunjukkan gambar dengan jarak 0,4710 yang
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tidak relevan. Peringkat ketiga, keempat, dan
kelima masing-masing memiliki jarak 0,5311,
0,5363, dan 0,5886, di mana Kketiganya
dianggap relevan.

Tabel 3. Contoh hasil retrieval berdasarkan
jarak cityblock

Rank | Retrieved Distance Relevan?
I e

1 0,4525 | Ya

2 0,4710 | Tidak

3 0,5311 | Ya

4 0,5363 | Ya

5 0,5886 | Ya

Untuk mengukur performa dari tiap metode
perhitungan jarak, maka untuk tiap citra query
dihitung AP (Average Precision) nya terlebih
dahulu. Sebagai contoh, Tabel 3 merupakan
hasil query dari salah satu citra batik, di mana
hasil penelusurannya adalah :

e Gambar 1: Relevan

Gambar 2: Tidak Relevan
Gambar 3: Relevan

Gambar 4: Relevan

Gambar 5: Relevan
Selanjutnya dilakukan
precision pada setiap titik di
menemukan gambar yang relevan:
e Pada posisi 1 (gambar relevan pertama):

Precision=1/1=1.0
e Pada posisi 3 (gambar relevan kedua):

Precision = 2/3 = 0.67

perhitungan
mana Kkita
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e Pada posisi 4 (gambar relevan Kketiga):

Precision = 3/4 =0.75
e Pada posisi 5 (gambar relevan keempat):

Precision =4/5=0.8

AP dihitung sebagai rata-rata dari precision
di setiap titik relevansi sebagaimana yang
ditunjukkan oleh Persamaan (6):
AP=(1,0+0,67+0,75+0,8)/4 = 0,805. Jadi,
Average Precision untuk hasil pencarian yang
ditunjukkan pada Tabel 3 ini adalah sekitar
0,805.

Setelah mendapatkan nilai AP untuk setiap
guery dalam sistem penelusuran, nilai Mean
Average Precision (MAP) dihitung dengan
mengambil rata-rata dari seluruh nilai AP yang
diperoleh dari semua kueri. Pada penelitian ini,
terdapat 50 query dari citra batik dan setiap
guery memiliki nilai AP tertentu. MAP dihitung
dengan menjumlahkan semua nilai AP tersebut
dan membaginya dengan jumlah kueri (dalam
kasus ini 50). MAP memberikan gambaran
keseluruhan  tentang  performa  sistem
penelusuran dalam menangani berbagai kueri.

Tabel 4. Perbandingan nilai MAP untuk tiap
metode perhitungan jarak dari segi jumlah fitur

MAP (%)

Distance Fitur Warna | Fitur Warna +
Tekstur

Euclidean | 93,54 94,56
Cityblock | 96,96 97,71
Minkowski | 92,76 92,93
Canberra 96,59 96,87
Chebyshev | 90,89 90,89

Tabel 4 menunjukkan perbandingan nilai
Mean Average Precision (MAP) untuk berbagai
metode perhitungan jarak berdasarkan fitur
warna dan fitur tekstur dalam sistem retrieval
gambar. Misalnya, metode jarak Cityblock
memiliki nilai MAP tertinggi, yaitu 96,96 saat
hanya menggunakan fitur warna, dan
meningkat menjadi 97,71 saat fitur tekstur juga
digunakan. Hal serupa terjadi pada metode
Canberra, di mana nilai MAP meningkat dari
96,59 untuk fitur warna menjadi 96,87 dengan
penggabungan fitur tekstur. Metode Euclidean
dan Minkowski juga menunjukkan
peningkatan, meskipun tidak sebesar Cityblock
dan Canberra. Sementara itu, metode
Chebyshev, meskipun memiliki performa
terendah,  juga  menunjukkan bahwa
penggunaan fitur tekstur memberikan hasil
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yang sama dengan fitur warna, yaitu nilai MAP
sebesar 90,89. Kesimpulannya, penggunaan
kombinasi fitur warna dan tekstur secara
konsisten memberikan hasil retrieval yang
lebih akurat dan efektif dibandingkan hanya
menggunakan fitur warna saja.

Selanjutnya dilakukan pengujian dengan
melakukan rotasi sebesar 90 derajat untuk
seluruh citra query. Pengujian dengan
melakukan rotasi pada citra query bertujuan
untuk mengevaluasi ketahanan sistem retrieval
gambar batik terhadap perubahan orientasi
gambar. Dalam dunia nyata, gambar yang dicari
atau tidak selalu memiliki orientasi yang sama
seperti gambar dalam database, sehingga
penting untuk menguji bagaimana performa
sistem dalam mengenali gambar yang sama
meskipun telah mengalami rotasi. Sebagai
contoh, pada Gambar 5 terlihat bahwa hasil
guery menampilkan presisi yang tinggi dengan
ke-5 citra adalah relevan. Namun, ketika citra
query tersebut dirotasi, maka presisinya
menurun, di mana terdapat 1 citra yang tidak
relevan seperti yang ditunjukkan pada Gambar

RETREVED MAGES

ta (135)

Gambar 5. Hasil retrieval citra
rotasi

batik tanpa

4 BatikRetrievalSystem - X

QUERY MAGE

Gambar 6. Hasil retrieval citra batik dengan
rotasi 90 derajat
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Tabel 5. Perbandingan nilai MAP untuk tiap
metode perhitungan jarak dengan rotasi citra

MAP (%) Nilai

Distance Tanp_a Dengan Penurunan
rotasi rotasi 90°

Euclidean 94,56 | 90,54 4,02
Cityblock 97,71 | 96,20 151
Minkowski | 92,93 | 88,8 4,13
Canberra 96,87 | 934 3,47
Chebyshev | 90,89 | 84,91 5,98

Tabel 5 menunjukkan perbandingan nilai
MAP untuk berbagai metode perhitungan jarak
sebelum dan setelah citra query diputar 90
derajat. Hasil pengujian ini menggambarkan
seberapa besar penurunan Kinerja masing-
masing metode saat citra dirotasi. Dari seluruh
distance metric yang diuji, Cityblock memiliki
nilai penurunan MAP terkecil sebesar 1,51. Ini
menunjukkan bahwa metode ini paling tahan
terhadap perubahan orientasi citra, seperti rotasi
sebesar 90 derajat. Dengan kata lain, performa
Cityblock dalam mengenali citra tetap sangat
baik meskipun citra tersebut mengalami rotasi.

Sebaliknya, Chebyshev mengalami
penurunan MAP terbesar sebesar 5,98. Hal ini
menunjukkan bahwa metode ini paling sensitif
terhadap perubahan orientasi citra, sehingga
mengalami penurunan akurasi yang lebih
signifikan dibandingkan dengan distance metric
lainnya ketika citra dirotasi.

Untuk jarak Euclidean, Minkowski, dan
Canberra, ketiga distance metric ini
menunjukkan performa yang cukup bervariasi.
Euclidean memiliki penurunan sebesar 4,02,
sedangkan Minkowski mengalami penurunan
sedikit lebih besar sebesar 4,13. Canberra
menunjukkan performa yang sedikit lebih baik
dibandingkan kedua metode tersebut dengan
penurunan sebesar 3,47.

Jika dilihat dari nilai MAP awal tanpa rotasi,
Cityblock juga memiliki nilai tertinggi (97,71),
menunjukkan bahwa secara keseluruhan
metode ini adalah yang terbaik, baik sebelum
maupun sesudah rotasi. Hal ini menjadikannya
pilihan yang paling ideal untuk sistem temu
kembali citra yang diuji. Dari hasil ini, dapat
disimpulkan bahwa Cityblock merupakan
distance metric yang paling stabil dan optimal
untuk digunakan dalam kondisi di mana citra
dapat mengalami rotasi. Di sisi lain, Chebyshev
kurang cocok jika ketahanan terhadap rotasi
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menjadi faktor penting dalam pengambilan
keputusan.

Tabel 6. Citra dengan Average Precision
terrendah

Retrieved images

D =0,4019 D =0,5245D =0,5755

f :
D =0,6109 D =0,6545

Secara keseluruhan, nilai Average Precision
untuk metode perhitungan jarak Cityblock pada
sistem CBIR citra batik ini sudah baik dengan
banyak citra mencapai nilai Average Precision
1,0. Namun, ada beberapa citra yang memiliki
nilai Average Precision lebih rendah, seperti
citra query ke-37 yang ditunjukkan pada Tabel
6, di mana nilai AP hanya mencapai 0,2 karena
hanya ditampilkan 1 citra yang relevan.
Penurunan nilai Average Precision pada citra-
citra ini dapat disebabkan oleh beberapa faktor,
termasuk kemiripan warna dan tekstur antara
citra query dan citra lain di dalam database,
yang mungkin membuat sistem sulit untuk
membedakan antara citra relevan dan tidak
relevan. Faktor lain yang bisa mempengaruhi
adalah variasi dalam orientasi, pencahayaan,
atau fitur visual yang kurang menonjol pada
citra tersebut. Secara keseluruhan, meskipun
ada beberapa penurunan, metode Cityblock
masih menunjukkan performa yang baik dalam
sistem retrieval ini.

Berdasarkan hasil dari Tabel 4 dan 5, dapat
disimpulkan bahwa metode jarak Cityblock
adalah yang paling efektif dalam sistem
retrieval gambar, dengan nilai MAP tertinggi
untuk fitur warna (96,96) dan fitur tekstur
(97,71). Metode ini juga menunjukkan
ketahanan yang baik terhadap rotasi gambar,
dengan penurunan MAP vyang relatif kecil
sebesar 1,51 saat gambar diputar 90 derajat.
Sebaliknya, metode Chebyshev memiliki
performa terendah dengan nilai MAP terendah
untuk kedua fitur dan penurunan MAP terbesar
sebesar 5,98 saat gambar dirotasi. Meskipun
Canberra juga menunjukkan hasil yang baik,

Cityblock tetap lebih  unggul secara
keseluruhan. Metode Euclidean dan Minkowski
berada di tengah, dengan Euclidean sedikit
lebih baik dalam fitur tekstur tetapi keduanya
mengalami penurunan signifikan saat gambar
dirotasi.

Penelitian ini telah berhasil membangun
sistem Content-Based Image Retrieval (CBIR)
berbasis GUI di MATLAB, vyang
memungkinkan evaluasi dan visualisasi hasil
retrieval gambar dengan antarmuka pengguna
yang intuitif. Ke depan, diharapkan penelitian
ini dapat diperluas dengan mengintegrasikan
teknik-teknik pengolahan citra digital dan
machine learning terbaru untuk meningkatkan
akurasi dan fleksibilitas sistem. Penambahan
fitur seperti deteksi objek dapat lebih
memperkaya kemampuan sistem dalam
memenuhi kebutuhan pencarian gambar yang
lebih kompleks dan variatif.

5. KESIMPULAN

a. Metode perhitungan jarak Cityblock
memberikan performa terbaik dalam
sistem CBIR yang diuji, dengan nilai
MAP mencapai 97,71% tanpa rotasi dan
96,20% dengan rotasi citra. Hal ini
menunjukkan bahwa metode ini mampu
menangkap kesamaan visual antara citra
query dan citra dalam database dengan
sangat baik, terutama ketika fitur warna
dan tekstur digunakan secara bersamaan.

b. Secara umum, metode perhitungan jarak
lain seperti Euclidean, Minkowski,
Canberra, dan Chebyshev menunjukkan
performa yang cukup baik dengan rata-
rata precision tanpa rotasi sebagai
berikut: Euclidean 94,56%, Minkowski
92,93%, Canberra  96,87%, dan
Chebyshev 90,89%. Namun,
dibandingkan dengan Cityblock, metode-
metode ini menunjukkan performa yang
sedikit lebih rendah, terutama Kketika
dihadapkan pada variasi visual yang
kompleks atau rotasi citra. Metode
Chebyshev,  misalnya, = mengalami
penurunan paling signifikan dengan rata-
rata precision turun hingga 84,91%
setelah rotasi citra sebesar 90 derajat.
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