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Latar Belakang

« Aksara Jawa adalah sistem tulisan tradisional yang dulunya banyak digunakan di Jawa

Timur dan Jawa Tengah, terdiri dari 20 huruf utama serta beberapa atribut tambahan.
Namun sekarang ini sudah mulai asing.

« Penelitian ini bertujuan mengembangkan sistem pengenalan aksara Jawa menggunakan
jaringan saraf convolutional (CNN) sebagail upaya pelestarian. Dataset yang digunakan
mencakup 1000 citra tulisan tangan aksara Jawa, dengan 700 citra untuk pelatihan dan 300
citra untuk validasi.

« Hasil evaluasi menunjukkan performa yang baik, dengan akurasi mencapai 99,83% pada
pengenalan aksara yang diinputkan, serta grafik akurasi dan loss yang konsisten antara data
pelatihan dan validasi. Temuan ini menunjukkan bahwa CNN memiliki potensi besar dalam
pengenalan aksara Jawa, meskipun optimasi lebih lanjut tetap diperlukan untuk
meningkatkan akurasi dan efisiensi sistem guna mendukung penerapannya secara lebih luas.
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Metode Penelitian

Input Data Tulisan

Aksara Jawa ——» Data Preprocessing ——» Input Data

l

— Installing CHMN «—— MNormalisasi Data

Hasil Data
Preprocessing

* Tahap pertama adalah Pengumpulan Data untuk memperoleh dataset yang bervariasi. Setelah itu,
pada tahap Pra-pemrosesan Data, dataset dibersinkan dan dipersiapkan. Pada tahap

Pembangunan Model CNN, arsitektur jaringan syaraf tiruan dirancang dengan lapisan konvolusi
dan pooling.
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Analisis Data

 Proses analisis data melibatkan beberapa tahap, termasuk pemeriksaan,
pembersihan, transformasi, dan pemodelan data.

* Proses iteratif yang memerlukan perhatian terhadap detail dan
pemahaman mendalam mengenal data dan metode analisis, dengan
tujuan akhir menghasilkan wawasan yang dapat digunakan dan

mendukung keputusan yang lebih baik.
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Pengumpulan Data

i)
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« Data yang digunakan berupa tulisan tangan aksara Jawa yang diperoleh
dari 10 responden terampil, dengan total dataset sebanyak 1.000 data.
 Dataset ini dibagi menjadi data pelatihan sebanyak 700 data (70%) dan
data pengujian sebanyak 300 data (30%). Setiap gambar aksara Jawa
diberi label dan memiliki dimensi 180 x 180 piksel dengan warna RGB.
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Pemodelan CNN

HIDDEMLAYERS = CLASSIFICATION

 Proses ini dilakukan menggunakan Google Colab dan bahasa pemrograman Python.

« Dataset dibagi menjadi 700 data pelatihan (70%) dan 300 data pengujian (30%) untuk
mencegah overfitting dan menguji kemampuan model dalam generalisasi.

« Tahap awal melibatkan pendefinisian kelas dan pembuatan arsitektur model berdasarkan
metode CNN, yang mencakup lapisan ekstraksi fitur konvolusional dan pooling, serta
lapisan fully connected.

 Setelah arsitektur model selesai dibuat, dilakukan rangkuman model dan pelatihan dengan
150 epoch.
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Evaluasi Model

TP+TN

ACCUT ACY = —
y TP+TN+FP+FN

TP = True Positive
TN =True Negative
FP = False Positive
FN = False Negative

 Metrik BP (Benar Positif) merepresentasikan jumlah data positif yang berhasil
diklasifikasikan dengan tepat, sementara BN (Benar Negatif) mengindikasikan data
negatif yang diklasifikasikan dengan benar.

« SP (Salah Positif) merujuk pada data negatif yang secara erroneous diklasifikasikan
sebagal positif, dan SN (Salah Negatif) menunjukkan data positif yang salah
diklasifikasikan sebagai negatif.
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Data Set
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* Proses ini melibatkan pengambilan gambar atau pemindaian tulisan tangan menggunakan
perangkat yang sesuai untuk memastikan kualitas gambar yang optimal. Citra-citra

tersebut kemudian akan digunakan sebagai input dalam sistem pengenalan aksara.




Data Set
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« Untuk memastikan model CNN dapat belajar dengan efektif dan menghasilkan prediksi
yang akurat, dataset dibagi menjadi dua subset: data latih dan data validasi. Data latih
terdiri dari 35 citra per huruf dalam 20 folder, sehingga totalnya ada 700 citra. Sedangkan
data validasi terdiri dari 15 citra per huruf dalam 20 folder, dengan total 300 citra.
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Data Set

Layer (type) Qutput Shape Param #
random_{flip (RandomFlip} (None, 180, 180, 3) 0
random_rotation (Rand omRotation) (None, 180, 180, 3) 0
random_zoom (RandomZoom} (None, 180, 180, 3) 0
rescaling (Rescaling) (None, 180, 180, 3) 0
conv2d (Conv2D) (None, 180, 180.32) 896
max_pooling?d (MaxPooling2 D) (None, 90, 90, 32) 0
conv2d_1 (ConvID) (None, 90, 90, 64) 18,456
max_pooling?d_1 (MaxPooling?D) (None, 45,45, 64) 0
conv2d_2 (Conv2D) (None, 45, 45, 64) 36,928
max_pooling2d_2 (MaxPooling? D) (Nene, 22,22, 64) 0
dropout (Dropout) (None, 22,22, 64) 0
flatten (Flatten) (None, 30976) 0
dense (Dense) (None, 128) 3.965,056
dropout_1 (Dropout) (None, 128) 0
dense 1 (Dense) (None, 128) 16,512
dropout_2 (Dropout) (None, 128) 0
dense_2 (Dense) (None, 64) 8.256
dropout_3 (Dropout) (None, 64) 0
dense_3 (Dense) (None, 20) 1.300

Langkah selanjutnya adalah normalisasi data, yaitu dengan mengubah nilai piksel citra
dari rentang 0-255 menjadi 0-1. pra-pemrosesan mencakup transformasi citra
menggunakan teknik augmentasi gambar, seperti Random Flip, Random Rotation, dan
Random Zoom. Teknik ini diterapkan untuk meningkatkan variasi data dan mencegah
overfitting. Setelah augmentasi, citra di-rescale menjadi ukuran 64x64x1.
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Visualisasi Performa CNN

Faining wnd Valdation Loas

« Grafik akurasi menunjukkan peningkatan kinerja model seiring berjalannya epoch, di
mana akurasi pada data latih dan validasi stabil pada nilai tinggi antara epoch ke-100
hingga ke-150 , Sementara itu, grafik loss menunjukkan penurunan nilai loss secara

konsisten pada kedua data latih dan validasi, yang menunjukkan bahwa model ‘berhasil
meminimalkan kesalahan prediksi.
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Visualisasi Perbandingan Performa CNN

« Visualisasi performa CNN yang memperlihatkan perbedaan absolut antara akurasi dan
loss pada data latih dan validasi. Grafik di sebelah kiri menunjukkan perbedaan akurasi
yang awalnya tinggi, namun menurun seiring bertambahnya epoch, meskipun masih

terdapat fluktuasi. Grafik di sebelanh kanan memperlihatkan perbedaan loss yang juga
mengalami penurunan, namun tetap fluktuatif.
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Predicted: da (99.83%)
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 Hasil prediksi dari model Convolutional Neural Network (CNN) dalam mengenali huruf
aksara Jawa "ya". Model memprediksi huruf tersebut dengan akurasi mencapai 99,83%,
yang menunjukkan bahwa model sangat yakin bahwa gambar input adalah huruf "ya".
Untuk menilai akurasi dan kinerja pengenalan aksara Jawa, model dilatih menggunakan
dataset yang berisi gambar-gambar huruf aksara Jawa.
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Kesimpulan

Dalam penelitian ini, digunakan 150 epoch, optimizer Adam, dan ukuran batch 32. Akurasi
model meningkat dari iterasi pertama hingga iterasi ke-20, namun dari iterasi ke-100 hingga

ke-150, akurasi stabil tanpa perubahan yang signifikan. Pada rentang iterasi 100-150, akurasi

tetap stabil dengan hasil evaluasi menunjukkan tingkat keberhasilan pengenalan sebesar
99,83%.
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