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ABSTRACT

Lontara script is a cultural heritage of Nusantara that needs preservation through modern technology. This
study implements a Convolutional Neural Network (CNN) to recognize handwritten Lontara script, consisting of
23 characters with various forms. The dataset comprises 7,452 training images and 3,726 validation images.
The preprocessing stage includes normalization and data augmentation to enhance generalization. The CNN
model consists of three convolutional layers, ReLU activation functions, dropout to prevent overfitting, and
softmax in the output layer. Optimization is performed using the Adam algorithm with the categorical
crossentropy loss function. The results show a training accuracy of 93.04% and a validation accuracy of
92.27%, with a significant reduction in loss. Graph analysis reveals consistency between training and
validation data, demonstrating good generalization capability. This study confirms the effectiveness of CNN in
recognizing Lontara script, supporting cultural heritage preservation through digitalization.

Keywords: Lontara Script, CNN, Cultural Heritage Digitalization.

ABSTRAK

Aksara Lontara merupakan warisan budaya Nusantara yang perlu dilestarikan melalui teknologi modern.
Penelitian ini menerapkan Convolutional Neural Network (CNN) untuk mengenali tulisan tangan aksara
Lontara, yang terdiri dari 23 karakter dengan berbagai variasi bentuk. Dataset terdiri dari 7.452 gambar
pelatihan dan 3.726 gambar validasi. Tahap preprocessing mencakup normalisasi dan augmentasi data untuk
meningkatkan generalisasi. Model CNN memiliki tiga lapisan konvolusi, fungsi aktivasi ReLU, dropout untuk
mencegah overfitting, dan softmax di lapisan keluaran. Optimasi dilakukan menggunakan algoritma Adam
dengan fungsi loss categorical crossentropy. Hasil menunjukkan akurasi pelatihan sebesar 93,04% dan validasi
92,27%, dengan nilai kerugian yang menurun signifikan. Analisis grafik menunjukkan konsistensi antara data
pelatihan dan validasi, memperlihatkan kemampuan generalisasi yang baik. Penelitian ini membuktikan
efektivitas CNN dalam pengenalan aksara Lontara, mendukung pelestarian warisan budaya melalui digitalisasi.

Kata Kunci: Aksara Lontara, CNN, Pelestarian Budaya, Pengenalan Pola.

PENDAHULUAN History, 2023.). Oleh karena itu,
Tulisan tangan aksara Lontara diperlukan strategi yang efektif untuk
memiliki nilai budaya yang tinggi dalam melestarikan aksara ini agar tetap dapat
sejarah dan tradisi masyarakat Bugis- digunakan dan dikenali oleh generasi
Makassar di Indonesia YANG juga mendatang.
digunakan oleh masyarakat suku Mandar Pengenalan pola menjadi salah satu
di Sulawesi Barat. Namun, pelestariannya topik yang banyak diteliti dalam bidang
menghadapi tantangan akibat minimnya kecerdasan buatan. Salah satu metode
dokumentasi  digital dan rendahnya yang paling sering digunakan dalam
kesadaran masyarakat untuk pengenalan pola adalah Convolutional
mempelajarinya. (Handoko et al., 2024; Neural Network (CNN). CNN dirancang
Sahila et al., 2024.) Namun, dalam khusus untuk mengolah data berupa citra
beberapa tahun terakhir, penggunaan dan memiliki kemampuan mengekstrak
aksara Lontara semakin berkurang seiring fitur secara otomatis tanpa memerlukan
dengan perubahan zaman yang semakin ekstraksi fitur manual (Dias Puspitasari &
mengarah pada digitalisasi (Lasido & Anardani, 2023.). Tantangan yang
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dihadapi dalam bidang pengenalan pola ini
adalah digitalisasi aksara tradisional
(Sazgiah et al., 2022.), seperti aksara
Lontara, yang memiliki karakteristik unik
dengan berbagai variasi bentuk huruf.
Oleh karena itu, pendekatan yang cermat
dan inovatif diperlukan untuk mengatasi
kompleksitas ini (Rizal et al., 2023).

Penelitian ini  bertujuan  untuk
mengeksplorasi  potensi  CNN  dalam
mengenali  aksara  Lontara  dengan
memanfaatkan arsitektur tiga lapisan
konvolusi dan teknik dropout untuk
meningkatkan kemampuan generalisasi
model (Ripera, 2024). Dataset yang

digunakan dalam penelitian ini berisi 23
kelas aksara dengan total 11.178 citra yang
telah dibagi menjadi dua bagian, yaitu data
pelatihan dan validasi. Dengan pendekatan
ini, penelitian diharapkan dapat
memberikan kontribusi terhadap
pengembangan sistem berbasis kecerdasan
buatan dalam usaha melestarikan budaya
lokal dan mengatasi berbagai tantangan
dalam pengenalan aksara tradisional
(Saneval Arhinza et al., 2024.).

Penelitian terkait pengenalan aksara
dengan metode CNN telah banyak
dilakukan sebelumnya. Contohnya,
penelitian (Rahmawati et al., 2021) yang
mengimplementasikan deep learning untuk
mengenali aksara Sunda menggunakan
CNN. Hasilnya menunjukkan bahwa
penggunaan epoch sebanyak 500 dengan
learning rate 0.1 dan optimasi algoritma
ADAM memberikan akurasi tertinggi
sebesar  98,03%. Sementara itu,
penggunaan kernel 3x3 dengan epoch 100
dan learning rate 0.001 memberikan
akurasi sebesar 96,71%. Perbandingan ini
menunjukkan peningkatan pada data
training dari 90% menjadi 96,71% dan
data uji dari 76,19% menjadi 92,02%.

Penelitian lain oleh (Mayanda Mega
Santoni et al., 2021) yang berjudul
Penerapan Convolutional Neural Networks
untuk Mesin Penerjemah Bahasa Daerah
Minangkabau Berbasis Gambar berhasil
menunjukkan bahwa model CNN mampu
menghasilkan akurasi sebesar 98,97%
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dalam mengklasifikasikan alfabet tercetak,
50,72% dalam OCR untuk teks, dan
75,78% dalam klasifikasi hasil
penerjemahan dengan penerapan algoritma
Levenshtein Distance.

Penelitian oleh (Rachmawanto &
Andono, 2022) mengenai Deteksi Karakter
Hiragana Menggunakan CNN
menunjukkan  bahwa CNN  mampu
mencapai akurasi sebesar 86,5% pada data
training dan 95% pada validasi dengan
menggunakan ukuran input dan jumlah
epoch yang telah ditentukan. Akan tetapi,
penelitian ini juga menemukan penurunan
akurasi  ketika jumlah data training
dikurangi,  menunjukkan  pentingnya
jumlah data yang memadai dalam model
CNN.

Penelitian lain yang dilakukan oleh
(Rahmawan et al., 2023) dalam Rekognisi
Huruf Tulisan Tangan Menggunakan CNN
menunjukkan ~ bahwa CNN  dapat
menghasilkan performa yang sangat baik
dengan memanfaatkan 2 lapisan konvolusi,
50 epoch, dan menggunakan algoritma
optimisasi ADAM, yang menghasilkan
akurasi hingga 99,5% pada fase pengujian
model.

Dengan berbagai hasil penelitian
yang telah dilakukan  sebelumnya,
kontribusi CNN dalam pengenalan tulisan
tangan dan aksara tradisional semakin
terbukti efektif. Oleh karena itu, penelitian
ini memiliki peran penting untuk menggali
dan mengembangkan metode CNN lebih
lanjut dalam konteks pengenalan aksara
tradisional seperti aksara Lontara.

Perbedaan  penelitian  terdahulu
dengan penelitian yang saya lakukan
terletak pada pendekatan dan fitur yang
dikembangkan. Penelitian sebelumnya
umumnya masih berfokus pada pembacaan
per huruf dan sebagian menggunakan
aplikasi MATLAB untuk pengenalan pola.
Sementara itu, penelitian ini
memanfaatkan aplikasi berbasis Python
dengan kemampuan pembacaan per kata,
serta dilengkapi fitur penerjemahan dari
bahasa Indonesia ke bahasa Mandar, yang
kemudian  diterjemahkan ke dalam
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penulisan aksara Lontara. Pendekatan ini
tidak hanya lebih efisien tetapi juga
memberikan  nilai  tambah  dalam
pelestarian aksara dan bahasa daerah.

TINJAUAN PUSTAKA
1. Convolutional Neural Network (CNN)
Convolutional ~ Neural  Network
(CNN) merupakan salah satu arsitektur
jaringan saraf tiruan yang dirancang
khusus untuk mengolah data citra. CNN
memiliki keunggulan dalam mengekstrak
fitur-fitur dari gambar secara otomatis
tanpa memerlukan  proses  ekstraksi
manual. Arsitektur dasar CNN terdiri dari
tiga komponen utama, Vyaitu lapisan
konvolusi (convolutional layer), lapisan
pooling (pooling layer), dan lapisan fully
connected (fully connected layer).
a. Lapisan  Konvolusi  (Convolutional
Layer)
Lapisan ini berperan dalam
mengekstrak fitur-fitur penting dari
gambar melalui operasi konvolusi.
Kernel atau filter akan bergerak
melintasi citra input untuk
menghasilkan  feature map, yang
merepresentasikan karakteristik
gambar. Parameter penting dalam
lapisan ini meliputi ukuran kernel,
stride, dan padding, yang memengaruhi
resolusi feature map.
b. Lapisan Pooling (Pooling Layer)
Pooling digunakan untuk mengurangi
dimensi  feature map, sehingga
mengurangi jumlah parameter dalam
jaringan dan meningkatkan efisiensi
komputasi. Teknik pooling yang umum
digunakan adalah max pooling dan
average pooling. Max pooling memilih
nilai maksimum dalam jendela tertentu,
sedangkan average pooling menghitung
rata-rata nilai dalam jendela tersebut.
c.Lapisan  Fully  Connected (Fully
Connected Layer)
Lapisan ini berfungsi menggabungkan
semua fitur yang telah diekstraksi dari
lapisan sebelumnya untuk
menghasilkan output akhir. Pada tahap
ini, feature map diratakan menjadi satu
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dimensi dan dihubungkan dengan
neuron-neuron dalam lapisan fully
connected. Proses ini memungkinkan
jaringan untuk melakukan klasifikasi

berdasarkan fitur-fitur yang telah
diekstrak.
Melalui kombinasi ketiga lapisan

tersebut, CNN mampu mengenali pola
visual secara efektif, menjadikannya salah
satu metode unggulan dalam pengenalan
pola, termasuk tulisan tangan dan aksara
tradisional.

2. Pengenalan Tulisan Tangan

Pengenalan tulisan tangan
merupakan salah satu bidang penelitian
yang banyak dikembangkan dalam
teknologi kecerdasan buatan. Tujuan dari
pengenalan  tulisan  tangan  adalah
mengubah tulisan tangan manusia menjadi
bentuk digital yang dapat diproses oleh
sistem komputer. Teknik-teknik yang
digunakan dalam pengenalan tulisan
tangan antara lain:

a. Metode berbasis Jaringan Saraf Tiruan
Teknik berbasis jaringan saraf tiruan,
seperti  CNN, menjadi pendekatan
populer dalam pengenalan tulisan
tangan. CNN memiliki kemampuan
mengekstrak fitur kompleks dari citra
tulisan  tangan  secara  otomatis.
Arsitektur ini memungkinkan jaringan
untuk mengenali pola tulisan tangan
meskipun terdapat variasi bentuk,
ukuran, dan orientasi huruf.

b. Metode Klasik
Sebelum berkembangnya deep learning,
metode klasik seperti Support Vector
Machine (SVM), K-Nearest Neighbor
(KNN), dan Hidden Markov Model
(HMM) sering digunakan. Namun,
metode ini memiliki keterbatasan dalam
akurasi dan kemampuan generalisasi,
terutama untuk data yang kompleks dan
bervariasi.

c. Metode berbasis Deep Learning
Dengan hadirnya metode deep learning,
akurasi pengenalan tulisan tangan
meningkat  signifikan.  Penelitian-
penelitian sebelumnya menunjukkan
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bahwa penggunaan CNN  dapat
mencapai  akurasi  tinggi  karena
kemampuannya dalam mempelajari

representasi fitur secara hierarkis, mulai
dari fitur sederhana hingga fitur yang
kompleks.

Penggunaan metode berbasis deep
learning, khususnya CNN, telah membuka
peluang besar dalam pengembangan
sistem  pengenalan  tulisan  tangan,
termasuk aksara tradisional yang memiliki
karakteristik visual unik.

3. Aksara Lontara
Aksara Lontara adalah sistem tulisan

tradisional yang berasal dari suku Bugis di

Sulawesi Selatan dan juga digunakan oleh

masyarakat suku Mandar di Sulawesi

Barat. Aksara ini memiliki nilai historis

dan budaya yang tinggi sebagai salah satu

warisan kebudayaan Nusantara.

a. Sejarah Aksara Lontara
Aksara Lontara berkembang sejak abad
ke-15 sebagai sistem tulisan yang
digunakan untuk mencatat berbagai
aspek kehidupan masyarakat Bugis,
seperti silsilah keluarga, perjanjian, dan
karya sastra. Nama "Lontara" berasal
dari kata "lontar", merujuk pada daun
lontar yang digunakan sebagai media
tulis pada masa lalu.

b. Karakteristik Aksara Lontara
Aksara Lontara termasuk dalam jenis
aksara abugida, di mana setiap huruf
dasar memiliki vokal inheren yang
dapat diubah dengan menambahkan
tanda diakritik. Aksara ini terdiri dari
23 huruf dasar, dengan variasi bentuk
yang khas dan unik. Setiap huruf
memiliki lekukan dan garis yang saling
terhubung, sehingga menambah
kompleksitas visualnya.

c. Kompleksitas Visual Aksara Lontara
Kompleksitas visual aksara Lontara
terletak pada bentuk huruf yang mirip
satu sama lain dengan sedikit perbedaan
pada lengkungan atau garis. Selain itu,
variasi tulisan tangan dari individu ke
individu turut menambah tantangan
dalam proses  digitalisasi dan
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pengenalan aksara ini. Dibandingkan
aksara Latin, aksara Lontara memiliki
tingkat keunikan yang lebih tinggi,
sehingga  memerlukan  pendekatan
teknologi yang cermat dan presisi
dalam proses pengenalannya.

Dengan memahami sejarah,
karakteristik, dan tantangan visual aksara
Lontara, penelitian ini bertujuan untuk
mengatasi  permasalahan  digitalisasi
melalui pendekatan berbasis Convolutional
Neural Network (CNN) sebagai langkah
strategis dalam melestarikan aksara ini
secara digital.

METODE
Penelitian ini dilakukan secara
terstruktur agar mencapai hasil yang

diinginkan dengan menjelaskan langkah-
langkah yang dibutuhkan. Setiap Langkah
penelitian ini dijelaskan pada Gambar 1
dibawah ini.

Gambar 1. Kerangka Penelitian

A. Instrumen Penelitian
1. Data Penelitian
Dalam pengumpulan data ada

beberapa tahapan yang dilakukan sebagali

berikut:

1. Sumber Data
Dataset aksara Lontara saya dapatkan
melalu Kaggle, berupa data gambar dan
menanyakan langsung pada salah
seorang warga lokal tentang kebenaran
pola penulisan aksara Lontara yang
saya dapatkan, berikut ini merupakan
tampilan aksara lontara.
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Gambar 2. Bentuk Huruf Aksara
Lontara

Sedangkan untuk Data Bahasa Mandar
saya temukan melalui Googlescholar
berupa Kamus Bahasa Mandar-
Indonesia(Muthalib ~ Abdul,  1977),
berikut ini merupakan tampilan kamus
bahasa mandar.

Gambar 3 Kamus Bahasa Mandar-
Indonesia
. Waktu Pengumpulan Data
Pengumpulan data dilakukan selama 1
minggu melalui internet dan proses
konfirmasi pada warga lokal juga
membutuhkan waktu 1 minggu melalui
Whatsapp.

. Analisis Perancangan

. Dataset Aksara Lontara

Penelitian ini menggunakan dataset
aksara Lontara yang terbagi atas 2 yaitu
train dan validasi yang masing masing
berisi 23 folder jenis huruf aksara
Lontara. Pada folder train terdapat
7.452 data citra huruf Lontara dan pada
folder validasi terdapat 3.726 data citra
huruf Lontara. Seperti yang ditunjukan
pada Gambar 4. dibawabh ini.

train wvalidation
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. Kebutuhan

Gambar 4. Dataset Aksara Lontara

. Arsitektur Model

Arsitektur ~ model adalah  alur
pengolahan  dataset = menggunakan
metode CNN pada Web Pengenalan
Aksara Lontara, Seperti digambarkan
pada Gambar 5. dibawabh ini.

Gambar 5. Alur Pengolahan Dataset
Aksara Lontara
Pada penelitian ini, dataset gambar
aksara Lontara disiapkan dan digunakan
sebagai data pelatihan untuk melatih
model CNN. Dataset ini kemudian
diolah oleh model untuk menghasilkan
file matriks yang berfungsi sebagai
basis data sistem. File matriks tersebut
nantinya akan digunakan oleh sistem
untuk membaca dan menampilkan hasil
terjemahan aksara Lontara dari bahasa

Mandar. Sebagai tambahan, gambar
visualisasi alur pengolahan dataset
aksara Lontara disediakan untuk

mempermudah pemahaman proses ini.

Fungsional dan
Nonfungsional

. Kebutuhan Fungsional

Kebutuhan Fungsional adalah

Gambaran aktivitas system aplikasi

untuk kebutuhan pengguna. Berikut ini

merupakan kebutuhan fungsional untuk

penggunaan:

a. Pengguna dapat menerjemahkan
bahasa Indonesia ke dalam bahasa
Mandar
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b. Pengguna dapat mengetahui
penulisan aksara Lontara untuk hasil
terjemahan bahasa Mandar.

2. Kebutuhan Nonfungsional
Kebutuhan ~ Nonfungsional  adalah
kebutuhan system yang berfokus pada
alat yang digunakan, seperti perangkat
keras, perangkat lunak, informasi serta
pengguna sebagai objek analisis
kekurangan dan kebutuhan yang harus
dipenuhi dalam perancangan system
yang akan diterapkan.
a. Perangkat Keras
1. Laptop Spesifikasi: AMD
RYZEN 5, RAM 8 GB, SSD
2. Smartphone
b. Perangkat Lunak
1. Python
2. Anaconda
3. Jupyter Notebook
4. VsCode
c. Informasi
Segala fasilitan serta informasi yang
ditampilkan akan sangat berguna dan
membantu system sehingga dalam
pengklasifikasian citra huruf Lontara
dilakukan dengan lebih sesuai.
d. Pengguna
Aspek kebutuhan pengguna yaitu
kemudahan dalam mengklasifikasi
citra huruf Lontara.

D. Pembangunan Model

Pembuatan model melibatkan dua
tahap utama, yaitu tahap pelatihan dan
tahap pengujian. Pada tahap pelatihan, data
latih berupa citra aksara Lontara diolah
menggunakan ~ metode  Convolutional
Neural Network (CNN) untuk membangun
model pembelajaran mesin. Model yang
dihasilkan dari proses ini akan digunakan
untuk mengenali aksara Lontara secara
otomatis. Setelah model selesai dilatih,
tahap berikutnya adalah pengujian. Tahap
ini bertujuan untuk mengevaluasi performa
model dalam mengenali aksara Lontara
dengan menggunakan data uji berupa citra
aksara yang belum pernah dilihat oleh
model sebelumnya.
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Model CNN yang digunakan pada
penelitian ini merupakan salah satu bidang
ilmu Deep Learning yang digunakan untuk
Klasifikasi citra, yang terbagi berdasarkan
kesamaan serta kemampuan pengenalan
adegan. Seperti ditampilkan pada Gambar
6. dibawah ini.

Pelatihan

Pengujian

'rr;lntlng Te;;{ng

lata

rain) v;lidaislj
+ 2

Preprocessing Preprocessig

v ¥

Layer Konvolusi

¥ +
Full Connected Machine Learnin;
fare P— Mode 8  _3 HasilCNN

Layer Konvolusi

Gambar 6. Alur Klasifikasi

1. Preprocessing Data
Tahap preprocessing bertujuan untuk
menyiapkan dataset aksara Lontara agar
dapat diproses olen model CNN secara
optimal. Langkah-langkah yang dilakukan
meliputi:
a. Normalisasi Data
Setiap nilai piksel citra dinormalisasi ke
dalam rentang 0-1 dengan membagi
nilai piksel asli dengan 255 untuk
mempercepat proses pelatihan.
b. Resizing
Seluruh citra diubah ke ukuran seragam
yang sesuai dengan input layer model

CNN, seperti 64x64 piksel, agar
komputasi menjadi lebih efisien.
c. Augmentasi Data

Teknik augmentasi  seperti rotasi,
flipping horizontal/vertikal, dan
zooming diterapkan untuk menambah
variasi data  dan menghindari
overfitting.

d. Pembagian Dataset
Dataset dibagi menjadi dua bagian
utama:
1. Training Set
Berisi 7.452 data citra untuk melatih

model.

2. Validation Set

Berisi 3.726 data citra untuk
mengevaluasi  performa  model

selama proses pelatihan.
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2. Arsitektur Model CNN

CNN memiliki beberapa lapisan
konvolusi, Lapisan pooling, dan juga
lapisan fully connected. Arsitektur model
CNN yang digunakan digambarkan seperti
pada Gambar 7. dibawabh ini.

..................

HIDDEN LAYERS ~ CLASSIFICATION

Gambar 7. Arsitektur Model CNN

Arsitektur ~ Convolutional  Neural
Network (CNN) yang digunakan dalam
penelitian ini terdiri dari 3 lapisan
konvolusi, 3 lapisan pooling, serta 3 fully
connected layer, dengan salah satunya
dilengkapi  lapisan  dropout  untuk
mencegah overfitting. Pemilihan arsitektur
yang sederhana ini bertujuan untuk
mengoptimalkan efisiensi waktu selama
proses pelatihan, namun tetap mampu
menjalankan tugas Kklasifikasi dataset
aksara Lontara dengan baik.

3. Evaluasi Performa
Evaluasi performa model dilakukan
menggunakan empat metrik evaluasi
utama, yaitu Akurasi, Presisi, Recall, dan
F1-Score. Masing-masing metrik
digunakan untuk menilai kualitas prediksi
model  berdasarkan  data  validasi.
Penjelasan setiap metrik adalah sebagai
berikut:
1. Akurasi
Akurasi mengukur seberapa sering
model melakukan prediksi yang benar
dibandingkan dengan total jumlah data
yang diuji. Akurasi memberikan
gambaran umum tentang performa
model  dalam  mengklasifikasikan
seluruh kelas yang ada.

Jumlah Prediksi Benar

Akurasi =

Total Data
Berdasarkan hasil penelitian, model
mencapai akurasi validasi tertinggi

sebesar 92,97%, yang menunjukkan
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bahwa sebagian besar prediksi yang
dilakukan oleh model sudah benar
2. Presisi

Presisi  digunakan untuk  menilai
ketepatan model dalam
mengklasifikasikan ~ sebuah  kelas

tertentu. Metrik ini fokus pada jumlah

prediksi positif yang benar
dibandingkan dengan total prediksi
positif yang dibuat. Presisi sangat

penting dalam menghindari kesalahan
klasifikasi positif (false positive).

True Positive (TP)
True Positive (TP) + False Positive (FP)

Presisi =

3. Recall
Recall, atau dikenal juga sebagai
Sensitivity atau True Positive Rate,
mengukur kemampuan model dalam
menemukan semua contoh positif yang
ada. Metrik ini fokus pada jumlah data
positif yang berhasil diprediksi benar
dibandingkan dengan seluruh data
positif sebenarnya.

True Positive (TP)

True Positive (IP) + False Negative (FN)

4. F1-Score
F1-Score adalah rata-rata harmonis
antara presisi dan recall. Metrik ini
memberikan  keseimbangan  antara
kedua metrik tersebut, terutama ketika
terdapat ketidakseimbangan jumlah data
antar kelas. Nilai F1-Score yang lebih
tinggi menunjukkan bahwa model
memiliki performa yang baik dalam
Klasifikasi.

Recall =

Presisi x Recall
F1-Score = 2 x Presisi = Recall
Berdasarkan Evaluasi Performa yang
dilakukan menunjukkan bahwa model
CNN mampu mengenali aksara Lontara
dengan performa yang baik, ditunjukkan
oleh akurasi validasi sebesar 92,97%.
Selain itu, perhitungan presisi, recall, dan
F1-Score dapat memastikan bahwa
performa model konsisten, seimbang, dan
mampu mengatasi kompleksitas karakter
aksara Lontara.

HASIL DAN PEMBAHASAN
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Hasil dari penelitian ini adalah pada
Epoch ke-12 model mecapai hasil akurasi
validasi tertinggi yaitu 92,97% dan loss
validasi terendah sebesar 0,2429. Model
menunjukkan performa yang sangat baik
dalam pengenalan setiap 23 karakter
Aksara Lontara, dengan Tingkat kesalahan
yang cenderung rendah. Dengan hasil ini
model telah berhasil belajar fitur-fitur dari
data train serta mampu menggeneralisasi
dengan baik dari data validasi. Seperti
ditampilkan pada Gambar 8. berikut ini.

Gambar 8. Hasil Pelatihan Model CNN
Grafik hasil akurasi dan loss selama
20 epoch untuk data pelatihan dan validasi
ditunjukkan pada Gambar 9. dibawah ini.
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Gambar 9. Grafik Hasil Pelatihan Model
CNN

Pada grafik akurasi, terlihat
peningkatan signifikan pada beberapa
epoch awal, kemudian stabil mendekati
90% pada epoch ke-20 untuk kedua set
data, yang menunjukkan bahwa grafik loss
memperlihatkan penurunan tajam pada
beberapa epoch pertama, mengindikasikan
bahwa model dengan cepat mempelajari
pola dan  mengurangi  kesalahan.
Setelahnya, nilai loss stabil di bawah 0,5,
menunjukkan model tidak hanya akurat
tetapi juga konsisten dalam memprediksi
data validasi dengan tingkat kesalahan
yang  rendah.  Grafik ini  juga
mengindikasikan bahwa model terlatih
dengan baik tanpa menunjukkan tanda-
tanda overfitting, karena akurasi dan loss
pada data validasi mengikuti pola yang
serupa dengan data pelatihan, model telah
belajar dengan baik.

Berikut merupakan tampilan untuk
website pengenalan aksara Lontara yang
menerjemahkan bahasa Indonesia kedalam
bahasa mandar serta menampilkan prediksi
aksara Lontara yang disesuaikan dengan
terjemahan bahasa Mandar. Seperti terlihat
pada gambar 10 berikut ini.
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Pengenalan Aksara Lontara Dalam
Bahasa Mandar

Hasil Terjemahan:
Mandar: allo

Aksara Lontara: ammaon

Gambar 10. Tampilan Website Pengenalan
Aksara lontara dalam Bahasa Mandar

SIMPULAN

Berdasarkan penelitian yang telah
dilakukan, aplikasi pengenalan aksara
Lontara dalam bahasa Mandar saat ini
telah mencapai akurasi validasi tertinggi
sebesar 92,97% dengan *loss* validasi
terendah sebesar 0,2429 pada *epoch* ke-
12, yang kemudian stabil mendekati 90%
pada *epoch* ke-20 untuk kedua set data,
menunjukkan bahwa model mampu belajar
dengan baik. Aplikasi ini juga telah
mampu menerjemahkan 500 kata ke dalam
bahasa Mandar dan aksara Lontara.
Hingga saat laporan ini dibuat, aplikasi
pengenalan aksara Lontara dalam bahasa
Mandar masih berupa aplikasi berbasis
web dengan kemampuan penerjemahan
satu arah. Namun, diharapkan aplikasi ini
dapat dikembangkan lebih lanjut menjadi
sistem yang mampu menerjemahkan
secara tiga arah, vyaitu dari bahasa
Indonesia ke bahasa Mandar dan aksara
Lontara, dari bahasa Mandar ke bahasa
Indonesia dan aksara Lontara, serta dari
aksara Lontara ke bahasa Indonesia atau
bahasa Mandar.

Penelitian ini berhasil menunjukkan
bahwa CNN merupakan metode yang
efektif untuk pengenalan tulisan tangan
aksara Lontara, dengan akurasi tinggi dan
potensi penerapan luas. Untuk penelitian
selanjutnya, disarankan untuk memperluas
dataset, mengeksplorasi model yang lebih
kompleks, dan menerapkan teknik
augmentasi data untuk meningkatkan
performa model.
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