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Abstract 

1. PENDAHULUAN 

Aksara Sasak merupakan salah satu warisan 
budaya Indonesia yang perlu dilestarikan agar tidak 
punah. Namun penggunaan aksara Sasak makin 
berkurang belakangan ini. Jika tidak ada upaya untuk 
mengenalkan kembali aksara ini, aksara Sasak akan 
masuk kedalam kategori endangered language. 
Endangered languages adalah bahasa-bahasa yang 
terancam punah yang tidak memiliki generasi muda 
sebagai penuturnya dan penutur yang fasih hanyalah 
kelompok generasi menengah atau dewasa [1]. Ini 
artinya bahwa aksara Sasak akan kehilangan 
penggunanya karena yang hanya bisa menulis dan 
membacanya hanyalah kelompok generasi. Sistem 
pendidikan juga menjadi faktor yang berpengaruh 
terhadap pelesatarian budaya. Salah satu aksara di 
Indonesia yaitu aksara Sasak sudah jarang digunakan 
karena tidak diajarkan lagi di sekolah-sekolah. 
Sehingga dikhawatirkan aksara Sasak akan mengalami 
kepunahan. Mengingat betapa pentingnya upaya 
pelestarian, maka dilakukan penelitian untuk 
mengenali aksara Sasak dengan menggunakan metode 
Linear Discriminant Analysis (LDA) dan Jaringan Syaraf 

Tiruan Backpropagation (JST-BP). Aplikasi ini 
selanjutnya dapat digunakan sebagai media 
pembelajaran untuk mendukung pengenalan aksara 
Sasak. 

Penelitian sebelumnya mengenai aksara Sasak 
menggunakan metode moment invariant dan SVM 
memiliki tingkat akurasi 89.76% untuk 63 fitur dan 
92.52% untuk 112 fitur [2]. Penelitian lainnya 
menggunakan metode integral projection untuk 
ekstraksi fitur dan metode PCA untuk reduksi dimensi 
dan neural network sebagai metode klasifikasi aksara 
dengan tingkat akurasi sistem sebesar 41,38% [3]. 
Penelitian [3] membandingkan kinerja metode PCA 
dengan LDA, hasil meunjukkan bahwa akurasi metode 
LDA lebih tinggi. LDA merupakan metode yang 
digunakan untuk mengatasi kekurangan PCA. 
Penelitian pengenalan pola wajah menggunakan 
metode LDA memiliki tingkat akurasi sebasar 80% [4]. 
Penelitian mengenai pengenalan garis telapak tangan 
dengan menggunakan metode LDA memiliki akurasi 
sebasar 93% [5]. Selain metode LDA, penelitian ini juga 
menggunakan metode neural network dalam 
pengklasifikasiannya. Penelitian mengenai pengenalan 
pola aksara Jawa dengan menggunakan metode 
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backpropogation memiliki tingkat akurasi 99.8% untuk 
data latih dan 95.81% untuk data uji [6]. Penelitian 
lainnya pola aksara Jawa menggunakan metode JST-BP 
memiliki tingkat keakuratan yaitu sebesar 99.56% 
untuk data sampel berupa data pelatihan, 61.359% 
untuk data sampel diluar data pelatihan dan 75% untuk 
data sampel data pelatihan dan di luar data pelatihan 
[7]. Penelitian pengenalan pola aksara Jawa 
menerapkan metode thinning serta pembagian citra 
menjadi 16 subcitra dengan metode perambatan-balik 
memiliki akurasi 75% [8]. 

Berdasarkan uraian diatas, peneliti merancang 
model pembelajaran mesin untuk mengenali pola 
tulisan tangan aksara Sasak dengan menggunakan 
metode LDA dan JST-BP. Diharapkan kedua metode ini 
dapat diterapkan untuk mengenali pola tulisan tangan 
aksara Sasak sehingga ke depannya kedua metode ini 
dapat dikembangkan untuk sistem pembelajaran 
aksara Sasak. 

2. TINJAUAN PUSTAKA 

Penelitian sebelumnya mengenai pengenalan pola 
aksara Sasak yaitu menggunakan metode support 
vector machine (SVM) dengan akurasi 92.52% [2] dan 
penelitian lainnya menggunakan ekstraksi fitur integral 
projection dan klasifikasi NN dengan akurasi 41.38% 
[3]. Kedua penelitian menggunakan dataset sejumlah 
2700 data. Penelitian tentang klasifikasi menggunakan 
metode JST-BP sudah pernah dilakukan beberapa kali 
pada interval tahun 2015-2019. Penelitian-penelitian 
tersebut antara lain tentang klasifikasi wajah [9], 
klasifikasi huruf vokal [10], identifikasi otentifikasi citra 
tanda tangan [11], klasifikasi pola sidik jari [12], 
klasifikasi aksara jawa [13]. Penelitian terkait metode 
LDA untuk ekstraksi fitur sebelumnya telah dilakukan 
yaitu untuk pengenalan wajah [4], angka meteran air 
otomatis dengan menggunakan 10 angka 0-9 dan 
dataset yang digunakan berjumlah 900 citra, akurasi 
yang dihasilkan yaitu 98% [14] dan pengenalan telapak 
tangan [5].  

Penelitian lainnya mengenai handwriting 
recognition dengan menggunakan metode JST-BP 
terdapat 26 kelas dengan jumlah dataset 910 citra, 
akurasi tertinggi dari pengujian tersebut adalah 91% 
[15]. Penelitian lainnya yaitu pengenalan pola Aksara 
Jawa dengan menggunakan beberapa metode ANN 
yaitu diantaranya CPN,ENN 1 layer, ENN 2 layer dan 
JST-BP dengan akurasi secara berurutan yaitu 71.45%, 
94.19%,92.26% dan 98.71%. Dataset dari penelitian 
tersebut berjumlah 620 data dengan output sebanyak 
20 neuron. Metode JST-BP merupakan metode dengan 
akurasi tertinggi pada penelitian ini [16]. Penelitian 

terkait dengan metode JST-BP juga ada pada penelitian 
klasifikasi pola huruf vokal dengan jumlah kelas 
sebanyak 5 kelas dan jumlah dataset yang digunakan 
yaitu berjumlah 450 citra. Skenario training dan testing 
menghasilkan akurasi sebesar 84% dan 76% [17]. Pada 
penelitian Farsi Character, metode yang digunakan 
yaitu JST-BP , akurasi yang dihasilkan yaitu 85% dengan 
jumlah dataset sebanyak 250 citra dan terdapat 32 
kelas sesuai dengan jumlah karakter [18].  Penelitian 
lainnya yaitu optical character recognition (OCR), 
dengan menggunakan 62 karakter dan dataset 
sebanyak 558 citra menghasilkan akurasi sebesar 99% 
untuk citra digit numerik (0~9), huruf kapital (A~Z) 
menghasilkan akurasi sebesar 97%, huruf kecil (a~z) 
menghasilkan akurasi sebesar 96% dan untuk 
alpanumeric character akurasi yang dihasilkan sebesar 
93% [19]. 

Berdasarkan penelitian [20], metode LDA memiliki 
beberapa keunggulan dibandingkan metode yang lain 
seperti relatif mudah diimplementasikan karena hanya 
memiliki co-occurrent dan nilai rata-rata global () dari 
Eigen Analysis. Pada ekstraksi fitur dengan LDA, 
dataset lokasinya tetap, namun kelas yang dibentuk 
menjadi lebih terpisah, kondisi ini disebabkan oleh 
jarak antar data pelatihan dalam satu kelas menjadi 
lebih kecil [21].  

 Berdasarkan penelitian-penelitian yang telah 
dilakukan sebelumnya, dapat dilihat bahwa JST-BP 
dapat bekerja dengan baik untuk pengklasifikasian 
citra. Kelebihan metode ini mampu memformulasikan 
pengalaman dan sangat fleksibel dalam perubahan 
aturan perkiraan [22]. LDA juga baik digunakan untuk 
ekstraksi fitur karena meminimalkan persebaran dalam 
kelas (within class) dan memaksimumkan persebaran 
antar kelas (between class), hal ini dapat memudahkan 
persebaran data yang nantinya akan diolah [4].  Oleh 
karena itu, penulis bermaksud untuk menggunakan 
metode LDA sebagai metode ekstraksi fitur dan JST-BP 
sebagai metode klasifikasi citra aksara sasak. 

2.1 Aksara Sasak 

Aksara merupakan suatu simbol visual yang tertera 
pada suatu media (kertas, kain) untuk mengungkapkan 
unsur-unsur yang ekspresif dalam suatu bahasa. 
Aksara digunakan untuk secara khusus menuliskan 
bahasa daerah tertentu. Salah satu bahasa daerah 
nusantara yang digunakan di Lombok adalah bahasa 
Sasak dan ditulis dengan menggunakan aksara Sasak 
[23]. Aksara berfungsi sebagai media penulisan untuk 
membaca karya sastra kuno berbahasa daerah. Huruf 
sasak merupakan salah satu aksara tradisional 
nusantara yang digunakan oleh masyarakat suku Sasak 
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di Lombok, Indonesia untuk menulis bahasa daerah 
yaitu bahasa sasak, yang terdiri dari 18 karakter dasar 
[19]. Semua karakter huruf sasak dapat dilihat pada 
Gambar 1. 

 
Gambar 1 Karakter aksara Sasak [2] 

3. METODE PENELITIAN 

3.1 Diagram Alir Penelitian 

Diagram alir proses penelitian yang diawali dengan 
proses pengumpulan data, seperti yang digambarkan 
pada Gambar 2.  Data yang dikumpulkan pada proses 
pengumpulan citra aksara berjumlah 18 karakter. 
Proses pengambilan citra aksara berdasarkan empat 
kategori, yaitu berdasarkan tulisan tangan anak-anak 
SD, SMP dan SMA serta tulisan tangan Mahasiswa. 
Langkah kedua yakni studi literatur untuk mempelajari 
cara membangun sistem sesuai dengan metode yang 
digunakan. Langkah ketiga adalah tahap perancangan 
system dari penelitian yang akan dilakukan seperti 
tahap analisa dan coding. Setelah melalui tahap 
perancangan sistem, dilakukan tahap pengujian sistem 
untuk menguji apakah sistem yang telah dibuat sudah 
berfungsi sesuai dengan tujuan. Sistem dikatakan 
sesuai jika sistem sudah mampu melakukan training 
dan klasifikasi data uji kedalam kelas tertentu pada 
suatu data uji, dan mengklasifikasikan data baru 
tersebut ke suatu kelas tertentu. Jika sesuai maka 
proses dilanjutkan ke tahap selanjutnya yaitu 
pembuatan laporan, jika tidak maka proses akan 
kembali ke tahap perancangan. 

 
Gambar 2. Diagram alir proses penelitian. 

3.2 Pengambilan Dataset 

Pengambilan citra aksara sasak menggunakan 
template dari kolom tabel dengan tinggi dan lebar yang 
di setting 4cmx4cm dengan banyak kotak sebanyak 18 
kotak atau tabel sesuai dengan jumlah karakter aksara 
sasak yaitu 18 buah. Sumber pengambilan data tulisan 
tangan aksara sasak dibagi menjadi empat kategori 
yaitu SD, SMP, SMA dan Perguruan Tinggi. Pembagian 
kategori pada pengambilan data dilakukan untuk 
memperoleh keberagaman data dari sisi pendidikan 
dan pernah mempelajari aksara sasak sebelumnya. 
Keempat kategori dibagi lagi menjadi orang yang 
pernah mempelajari penulisan aksara sasak dan orang 
yang tidak pernah belajar penulisan aksara Sasak. 
Masing-masing kategori melibatkan sepuluh orang dan 
masing-masing orang menulis 18 karakter sebanyak 15 
kali. Data yang terkumpul sebanyak 10800 citra. Data 
yang terkumpul lalu di scan dengan dengan resolusi 
tinggi. Pada penelitian sebelumnya terdapat 2700 data 
yang terkumpul dengan sistematika pengambilan data 
yang sama yaitu dengan menggunakan tulisan tangan 
manual. Data ini akan digunakan sebagai data 
pembanding pada saat proses pelatihan dan klasifikasi 
citra. Tabel I menunjukkan perbedaan kedua dataset. 

TABEL I. PERBANDINGAN KEDUA DATASET 

 
 

 
Gambar 3. Contoh citra Aksara Sasak yang diambil oleh 

peneliti 

 
Gambar 4. Contoh citra Aksara Sasak dari penelitian 

sebelumnya[2] 

JTIKA, Vol. 2, No. 2, September 2020 ISSN:2657-0327

http://jtika.if.unram.ac.id/index.php/JTIKA/ 239



 

3.3 Perancangan Algoritma 

 
Gambar 5. Blok diagram sistem 

Secara sederhana algoritma pengenalan aksara 
Sasak ditunjukkan pada Gambar 5. Alur untuk proses 
pelatihan dan pengujian adalah sama yang dimulai 
dengan mempersiapkan data, kemudian dilanjutkan 
dengan preprocessing. Selanjutnya masuk ke proses 
ekstraksi fitur dengan menggunakan metode LDA, 
setelah fitur didapatkan maka masuk ke proses 
klasifikasi dengan menggunakan metode JST-BP.  
Setelah proses klasifikasi menghasilkan akurasi yang 
baik maka prosesnya akan berhenti.  

3.4 Preprocessing 

Pada penelitian ini proses preprocessing yang 
dilakukan yaitu cropping, resize, grayscale, reduksi 
dimensi dan melibatkan proses DCT. Ukuran dari citra 
yang digunakan yaitu 128x128, 64x64 dan 32x32 pixel. 
Penggunaan metode DCT untuk menghindari matriks 
scatter 𝑆𝑏  dan 𝑆𝑤   pada proses ekstraksi fitur LDA 
bersifat singular.   

Tahap preproccesing pada citra aksara sasak  yaitu 
dilakukan proses cropping, grayscale, resizing, 
normalisasi dan reduksi dimensi seperti pada Gambar 
6. Tahapan cropping dilakukan dengan menggunakan 
coding yang disesuaikan dengan template saat 
pengambilan data. Penggunaan coding dikarenakan 
jumlah dataset yang banyak dan untuk meminimalisir 
waktu saat proses preprocessing. Selanjutnya yaitu 
load dataset menggunakan method “imread” dari 
library “opencv”. Selanjutnya, citra masuk ke proses 
grayscle dan resize untuk mendapatkan ukuran citra 
yang diinginkan. Adapun variasi ukuran citra yang 
digunakan dalam pengujian yaitu 32 × 32 , 64 × 64 , 
128 × 128 pixel grayscale. 

 
Gambar 6. Proses preprocessing dataset Aksara Sasak 

Tambahan DCT sebagai preprocessing untuk 
menghindari kesingularan dari matriks scatter 𝑆𝑏  dan 
𝑆𝑤 pada proses ekstraksi fitur LDA. Matriks singular 
adalah matriks yang tidak mempunyai determinan 

yang mengakibatkan eigen analysis pada proses LDA 
tidak dapat dilakukan. Kesingularan terjadi  karena 
mean atau rata-rata dari citra yang diproses 
menghasilkan nilai satu. Akibat dari citra pada aksara 
sasak memiliki dominan backgroud putih dibandingkan 
dengan pola aksara yang tertulis. Berdasarkan 
penelitian[34] DCT dipilih karena memiliki kemampuan 
yang baik untuk mengumpulkan informasi fitur penting 
pada frekuensi rendahnya. DCT memiliki kelebihan 
yaitu fitur pada citra dapat dibangun menggunakan 
persentase kecil dari koefisien DCT pada komponen 
frekuensi rendahnya. Pemilihan koefisien pada 
penelitian ini yaitu dengan rentang 64~256 koefisien, 
karena dengan jumlah tersebut citra hasil rekonstruksi 
masih mengandung informasi dominannya. Tahapan 
normalisasi citra dan reduksi dimensi dari dua dimensi 
menjadi satu dimensi diproses dalam metod DCT. 

3.5 Ekstraksi Fitur LDA 

LDA  bekerja  berdasarkan analisa matrik sebaran 
(scatter matrix analysis)  yang  bertujuan  menemukan 
suatu  proyeksi  optimal  yang  dapat memaksimumkan  
sebaran antar  kelas dan meminimumkan  sebaran  
dalam kelas  data . Pada  LDA terjadi perbedaan  yang 
minimum  dari  citra  dalam  kelas. Perbedaan  antar  
kelas  direpresentasikan oleh  matriks 𝑆𝑏 (scatter 
between class) dan  perbedaan  dalam  kelas 
direpresentasikan oleh matriks 𝑆𝑤 (scatter within  
class). Perhitungan kedua matriks ini berfungsi untuk 
memaksimalkan  jarak  antar  kelas dan  
meminimumkan  jarak  dalam  kelas.  Berikut merupakan 

langkah-langkah ekstraksi ciri menggunakan LDA [25]. 

a. Mengubah matriks dua dimensi yang didapat 

dari pixel setiap dataset menjadi matriks satu 

dimensi atau mengubahnya ke dalam bentuk 

vektor baris atau kolom. 

b. Data training yang didapat kemudian 

dikelompokkan ke dalam matriks sejumlah 

kelas (𝑥𝑖). 

c. Menghitung nilai rata – rata (mean) dari tiap – 

tiap kelas (µ𝑖) dengan Persamaan (1) dan jika 

tiap data training diubah ke bentuk vektor 

baris, maka perhitungan mean dimensi 

dihitung berdasarkan kolom. Jika data training 

diubah ke bentuk vektor kolom, maka 

perhitungan mean dimensi dihitung 

berdasarkan baris, sehingga nantinya jumlah 

mean dimensi yang dihasilkan akan sama 

dengan jumlah dimensi satu data training dan 
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bukan dimensi jumlah dari dataset. 

𝜇𝑖 =   
1

𝑁𝑖
 ∑ 𝑥𝑥𝜖𝜔𝑖

                              (1) 

d. Menghitung nilai rata – rata (mean) total dari 

semua kelas (µ) dengan Persamaan (2): 

𝜇 =  
1

𝑥𝑖+⋯+𝑥𝑐
∑ 𝑥𝑥∈𝜔𝑖

                             (2) 

e. Menghitung matriks sebaran antar kelas (Sb) 

dengan Persamaan (3) dan matriks sebaran 

dalam kelas (Sw) dengan Persamaan (4): 

𝑆𝑏 =  ∑ 𝑁𝑖
𝑐
𝑖=1   (𝜇𝑖 −  𝜇)(𝜇𝑖 −  𝜇)𝑇          (3) 

𝑆𝑤 =  ∑ ∑ ((𝑥𝑗 − 𝜇𝑖)(𝑥𝑗 − 𝜇𝑖)
𝑇

)
𝑁𝑖
𝑗=1

𝑐
𝑖=1     (4) 

f. Menghitung nilai covariance matriks (C) 

menggunakan nilai 𝑆𝑏  dan 𝑆𝑤  yang telah 

didapat dengan Persamaan (5): 

𝐶 =  (𝑆𝑤)−1 ∗ 𝑆𝑏                               (5) 

g. Menghitung eigen value (λ) dan eigen vector 

(ν) dengan Persamaan (6): 

𝑆𝑏𝑣 = 𝜆𝑆𝑤𝜈                                  (6) 

h. Memproyeksi citra asal dengan eigen vector 

terpilih menggunakan Persamaan (7): 

𝑝 =  𝑣𝑇𝑥𝑖                                   (7) 

3.6 Klasifikasi Backpropagation 

JST-BP memiliki beberapa unit (neuron) yang ada 
dalam satu atau lebih layer tersembunyi. Gambar 8 
adalah arsitektur backpropagation multilayer dengan 
1 hidden layer. Pada Gambar 7 tampak bahwa, unit 
input dilambangkan dengan X, unit hidden 
dilambangkan dengan Z, dan unit output 
dilambangkan dengan Y. Bobot antara unit input (X) 
dan unit hidden (Z) dilambangkan dengan V, 
sedangkan bobot antara unit hidden (Z) dan unit 
output (Y) dilambangkan dengan W. 

 
Gambar 7. Arsitektur jaringan JST-BP 

Dalam JST-BP, fungsi aktivasi yang dipakai harus 
memenuhi beberapa syarat yaitu: kontinu, 
terdiferensial dengan mudah, dan merupakan fungsi 

yang tidak turun. Salah satu fungsi yang memenuhi 
ketiga syarat tersebut sehingga sering dipakai adalah 
fungsi sigmoid biner yang memiliki range (0, 1) [26]. 
Persamaan fungsi aktivasi sigmoid biner yaitu sebagai 
berikut: 

𝑓(x) =  
1

1+𝑒−𝑥                                  (8) 

𝑓′(x) =  𝑓(x)(1 − 𝑓(x))                      (9) 

Algoritma pelatihan JST-BP terdiri dari proses 
feedforward dan backward. Algoritma tersebut yaitu 
sebagai berikut [27]: 
Langkah 0: Inisialisasi bobot (ambil bobot awal dengan 
nilai acak yang cukup kecil)  
Langkah 1: Jika kondisi penghentian belum terpenuhi, 
lakukan langkah 2 sampai 9 
Langkah 2: Untuk setiap pasang data pelatihan, lakukan 
langkah 3 sampai 8  
Fase I: Feedforward 
Langkah 3: Tiap unit masukan (𝑥𝑖, 𝑖 = 1,2,…, 𝑛) 
menerima sinyal dan meneruskannya ke unit 
selanjutnya, yaitu lapisan tersembunyi 
Langkah 4 : Hitung semua keluaran pada lapisan 
tersembunyi (𝑍𝑗, 𝑗 = 1, 2,…, 𝑝)  

𝑍_𝑛𝑒𝑡𝑗 = 𝑣0𝑗 + ∑  𝑛
𝑖=1 𝑥𝑖𝑣𝑖𝑗                     (10) 

Gunakan fungsi aktivasi untuk menghitung sinyal 
output-nya:  

𝑍𝑗 = (𝑍_𝑛𝑒𝑡𝑗 )                            (11) 
Dan kirimkan sinyal tersebut ke semua unit lapisan 
atasnya (unit-unit output). Langkah ini dilakukan 
sebanyak jumlah lapisan tersembunyi. 
Langkah 5 : Hitung semua keluaran jaringan di lapisan 
output (𝑌𝑘, 𝑘 = 1, 2,…, 𝑚) 

𝑌_𝑛𝑒𝑡𝑘 = 𝑤0𝑘 + ∑  
𝑝
𝑗=1 𝑧𝑗𝑤𝑗𝑘                       (12)  

Gunakan fungsi aktivasi untuk menghitung sinyal 
output-nya: 

𝑌𝑘 = 𝑓(𝑦_𝑛𝑒𝑡𝑘)                   (13) 
Fase II: Backpropagation  
Langkah 6: Hitung faktor 𝛿 unit keluaran berdasarkan 
kesalahan di setiap unit keluaran (𝑦𝑘, 𝑘 = 1, 2,…, 𝑚) 

𝛿𝑘 = (𝑡𝑘 − 𝑦𝑘) 𝑓 ′ (𝑦_𝑛𝑒𝑡𝑘)                    (14) 
𝛿 merupakan unit kesalahan yang akan dipakai dalam 
perubahan bobot layer di bawahnya (langkah 7). 𝑓 ′ 
(𝑦_𝑛𝑒𝑡𝑘) merupakan fungsi turunan dari fungsi aktivasi 
sigmoid biner. 
Kemudian hitung koreksi bobot (yang nantinya akan 
digunakan untuk memperbaiki 𝑤𝑗𝑘) dengan laju 
percepatan 𝛼 

𝛥𝑤𝑗𝑘 = 𝛼.𝛿 .𝑧𝑗                    (15) 
Kemudian hitung juga koreksi bias (yang nantinya akan 
digunakan untuk memperbaiki nilai 𝑤0𝑘) 

∆𝑤0𝑘 = 𝛼.𝛿𝑘                   (16) 
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Langkah 7: Hitung faktor 𝛿 unit tersembunyi 
berdasarkan kesalahan di setiap unit tersembunyi (𝑧𝑗, 𝑗 
= 1, 2,…, 𝑝) 

𝛿_𝑛𝑒𝑡𝑗 = ∑  𝑚
𝑘=1 𝛿𝑘.𝑤𝑗𝑘                            (17) 

Faktor 𝛿 unit tersembunyi:  
𝛿𝑗 = 𝛿_𝑛𝑒𝑡𝑗 𝑓 ′(𝑧_𝑛𝑒𝑡𝑗)                  (18) 

Kemudian hitung koreksi bobot (yang nantinya akan 
digunakan untuk memperbaiki nilai 𝑣𝑖𝑗) 

∆𝑣𝑖𝑗 = 𝛼.𝛿𝑗.𝑥𝑖                                         (19) 
Kemudian hitung juga koreksi bias (yang nantinya akan 
digunakan untuk memperbaiki nilai 𝑣0𝑗) 

∆𝑣0𝑗 = 𝛼. 𝛿𝑗                                             (20) 
Fase III: Perubahan Bobot  
Langkah 8: Tiap-tiap unit output (𝑌 , 𝑘 = 1, 2,…, 𝑚) 
memperbaiki bobotnya (𝑗 = 0, 1, 2,..., 𝑝)  

𝑤𝑗𝑘 (𝑏𝑎𝑟𝑢) = 𝑤𝑗𝑘 (𝑙𝑎𝑚𝑎) + ∆𝑤𝑗𝑘                          (21)  
Tiap-tiap unit tersembunyi (𝑍𝑗, 𝑗 = 1, 2, 3,..., 𝑝) 
memperbaiki bobotnya (𝑗 = 0, 1, 2, 3,..., 𝑛) 

𝑣𝑖𝑗 (𝑏𝑎𝑟𝑢) = 𝑣𝑖𝑗 (𝑙𝑎𝑚𝑎) + ∆𝑣𝑖𝑗                   (22) 
Langkah 9: Kondisi pelatihan berhenti 

Ketiga fase tersebut diulang terus menerus hingga 
kondisi penghentian dipenuhi. Umumnya kondisi 
penghentian yang sering dipakai adalah jumlah iterasi 
atau kesalahan. Iterasi akan dihentikan jika jumlah 
iterasi yang dilakukan sudah melebihi jumlah 
maksimum iterasi yang ditetapkan, atau jika kesalahan 
yang terjadi sudah lebih kecil dari batas toleransi yang 
diijinkan [28]. 

3.7 Teknik Pengujian 

Tahapan pengujian sistem merupakan tahapan 
untuk mencoba sistem apakah berjalan dengan baik 
dan benar serta untuk mengetahui kekurangannya. 
Dalam pengujian sistem dilakukan perhitungan akurasi 
dengan rumus sebagai berikut : 

 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =  
𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑑𝑎𝑡𝑎 𝑠𝑒𝑠𝑢𝑎𝑖 𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑘𝑒𝑠𝑒𝑙𝑢𝑟𝑢ℎ𝑎𝑛 𝑑𝑎𝑡𝑎
            (23) 

 

𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 =  
𝑗𝑚𝑙 𝑑𝑎𝑡𝑎 𝑦𝑎𝑛𝑔 𝑠𝑒𝑠𝑢𝑎𝑖 𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 𝑑𝑖 𝑠𝑎𝑡𝑢 𝑘𝑒𝑙𝑎𝑠

𝑗𝑚𝑙 𝑠𝑒𝑙𝑢𝑟𝑢ℎ 𝑑𝑎𝑡𝑎 𝑦𝑎𝑛𝑔 𝑠𝑒𝑠𝑢𝑎𝑖 𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡
 (24) 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑗𝑚𝑙 𝑑𝑎𝑡𝑎 𝑦𝑎𝑛𝑔 𝑠𝑒𝑠𝑢𝑎𝑖 𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 𝑑𝑖 𝑠𝑎𝑡𝑢 𝑘𝑒𝑙𝑎𝑠

𝑗𝑚𝑙 𝑑𝑎𝑡𝑎 𝑑𝑖 𝑠𝑎𝑡𝑢 𝑘𝑒𝑙𝑎𝑠
 (25) 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

4.1 Skenario Pengujian 

Ada beberapa tahapan yang dilakukan pada 
penelitian ini yaitu yang pertama adalah pencarian 
model terbaik untuk tahap ekstraksi dan klasifikasi 
menggunakan dataset berisi 10800 data. Selanjutnya 
dari model terbaik tersebut dilakukan pengujian 
terhadap tiga jenis yaitu dataset 10800, dataset 2700 

dan dataset gabungan dari data 10800 dan 2700. 
Pengujian ini dilakukan untuk melihat pengaruh 
perlakuan data yang berbeda pada tulisan aksara sasak 
dengan karakter yang sama. Perbedaan dari kedua 
dataset yaitu berdasarkan kertas yang digunakan, 
template pengambilan data serta perbedaan jenis 
scanner dan resolusi scanner yang digunakan.  Pada 
penelitian ini, scanner yang digunakan yaitu Canon MP 
287 dengan resolusi 600 dpi, sementara dataset pada 
penelitian sebelumnya menggunakan scanner Canon 
LiDE 120 dengan resolusi 2400 dpi. Pengujian terhadap 
model JST-BP yang dibangun dilakukan dengan 
berbagai parameter dengan urutan pengujian 
ditunjukkan pada Tabel II. 

TABEL II. PARAMETER PENGUJIAN PADA PENELITIAN INI

 

4.2 Pengaruh DCT Terhadap Akurasi 

Untuk pengujian ini, citra yang diujikan sebanyak 
10800 citra dengan menggunakan citra ukuran 
128x128 dengan koefisien awal 256. Citra hasil 
preprocessing selanjutnya masuk ke tahap ekstraksi 
fitur LDA. Setelah fitur dari citra didapatkan maka akan 
masuk ke tahap klasifikasi. Rasio citra  perbandingan 
training dan testing adalah 70:30 dengan cara split 
data. Setelah itu citra masuk ke tahap klasifikasi 
dengan menggunakan metode klasifikasi KNN, hal ini 
dilakukan untuk mempermudah mengetahui akurasi 
dari koefisien DCT dan eigen value sebelum masuk ke 
metode JST-BP. Hasil pengujian ditunjukkan pada Tabel 
III yang merupakan perbandingan jumlah koefisien DCT 
yang dipilih terhadap akurasi yang diberikan untuk 3 
jenis variasi ukuran citra.  

TABEL III. PERBANDINGAN AKURASI TERHADAP JUMLAH 

KOEFISIEN DCT UNTUK 3 VARIASI UKURAN CITRA 

 

Berdasarkan Tabel III, citra dengan ukuran 128 ×
128 memiliki akurasi tertinggi dengan koefisien DCT 
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64, yaitu 90.92%. Untuk citra dengan ukuran 64 × 64 
dan 32 × 32  koefisien DCT 81 yang menghasilkan 
akurasi tertinggi yaitu pada dengan akurasi 90.58% 
dan 86.14% , % , hal ini sangat sejalan dengan hasil 
penelitian [29], bahwa dengan DCT citra dapat 
direpresentasikan dengan sebagian kecil koefisiennya 
yang mengandung informasi dominannya Berdasarkan 
hasil akurasi tertinggi dari koefisien DCT terhadap 
masing-masing citra, maka koefisien dengan akurasi 
tertinggi dipilih sebagai ukuran koefisien untuk 
skenario pengujian selanjutnya. 

4.3 Hasil Pengujian 

4.3.1 Pengujian Terhadap Eigen Value 

Pengujian terhadap eigen value pada penelitian ini 
bertujuan untuk mengetahui jumlah eigen untuk 
proyeksi data input menjadi ciri LDA. Caranya adalah 
dengan memilih eigen vector yang diperoleh dari eigen 
analysis yang bersesuaian dengan eigen value 
terbesar, kemudian memproyeksikannya ke dalam 
ruang eigen untuk setiap data masukan. Ukuran citra 
awal yang digunakan yaitu 128x128 dengan koefisien 
DCT 64, sesuai dengan hasil akurasi koefisien DCT 
tertinggi. Selanjutnya variasi beberapa pemilihan 
jumlah eigen pada tiga ukuran citra yang berbeda 
disimulasikan dan diperoleh hasil uji seperti pada Tabel 
IV. 

TABEL IV. PENGUJIAN NILAI EIGEN TERHADAP SIZE CITRA 

 

Pada Tabel IV, nilai jumlah eigen value terbaik 
untuk klasifikasi Aksara Sasak adalah 17 untuk ketiga 
ukuran citra yang diujikan yaitu 128 × 128, 64 × 64  
dan 32 × 32 dengan akurasi sebesar 90.92%, 90.58% 
dan  86.14%. Hal ini menunjukkan bahwa eigen value 
terbaik merupakan 𝑛 − 1 dari kelas. Pada penelitian ini 
terdapat 18 kelas sesuai dengan jumlah karakter 
Aksara Sasak.  Berdasarkan akurasi tertinggi yang 
didapatkan pada eigen value 17, maka skenario 
pengujian selanjutnya menggunakan eigen value 
dengan nilai 17. 

4.3.2 Pengujian Terhaap Neuron dan Hidden Layer 

Tujuan dari pengujian ini untuk mengetahui 
pengaruh jumlah neuron berbeda terhadap performa 
proses klasifikasi pada hidden layer satu, hidden layer 
dua dan hidden layer tiga. Pada pengujian ini bentuk 

dari jaringan Neural Network yang dibangun yakni 
terdiri dari jumlah neuron 128, 96 dan 64. Ukuran citra 
yang digunakan yaitu 128x128 dengan koefisien DCT 
64, eigen value 17 dan learning rate 0.001. Ketiga 
neuron dikombinasikan dan diujikan sesuai dengan 
Tabel V.  

TABEL V. PENGARUH JUMLAH NEURON BERBEDA PADA 

HIDDEN LAYER 

 
Pada Tabel V, hasil dari kombinasi tiap neuron 

dengan ukuran berbeda menghasilkan akurasi yang 
berbeda. Untuk neuron berukuran besar memiliki 
akurasi yang lebih baik dibandingkan dengan neuron 
dengan ukuran yang lebih kecil, namun waktu 
komputasi yang dibutuhkan neuron ukuran besar lebih 
lama dibandingkan dengan jumlah neuron yang lebih 
sedikit. 

4.3.3 Pengujian Terhadap Jumlah Hidden Layer   

Jumlah hidden layer dalam arsitektur neural 
network tidak memiliki ketetapan yang pasti. Semakin 
sedikit atau semakin banyaknya jumlah hidden layer 
yang digunakan dalam suatu model belum tentu 
menambah akurasi dari model yang dibangun. 
Pengujian menggunakan citra dengan ukuran 128x128 
dengan koefisien DCT 64, eigen value 17 dan learning 
rate 0.001. Oleh karena itu, pada pengujian ini 
penelitian menggunakan 3 variasi dengan jumlah 
neuronnya tetap yaitu sebagai parameter uji dengan 
hasil seperti pada Tabel VI. 

TABEL VI. PERFORMA PENGUJIAN JUMLAH HIDDEN LAYER 

 
Berdasarkan hasil pengujian Tabel VI, didapatkan 

bahwa akurasi testing model dengan 2 hidden layer 
memiliki performa yang lebih baik dibandingkan 
dengan 1 atau3 hidden layer. Model dengan arsitektur 
2 hidden layer mampu memberikan performa akurasi 
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sebesar 91.72% dengan waktu komputasi 247.941 s 
sedangkan model dengan arsitektur 1 dan 3 hidden 
layer menunjukkan performa akurasi pada angka 
81.23% dengan waktu komputasi 175.109 s dan 
91.45%  dengan waktu komputasi 323.919s. Maka dari 
itu dipilih 2 hidden layer karena memiliki akurasi 
tertinggi dengan waktu komputasi relatif lebih cepat 
dibandingkan dengan tiga hidden layer. Selanjutnya 
akan diujikan arsitektur 2 hidden layer untuk mencari 
ukuran neuron terbaiknya. 

4.3.4 Pengujian Terhadap Learning Rate 

Learning rate merupakan salah satu parameter 
training untuk menghitung nilai koreksi bobot pada waktu 
proses training. Dengan nilai α ini berada pada range nol 
sampai satu. Pada penelitian ini nilai dari learning rate 
yang diujikan yaitu 0.001, 0.002, 0.003, 0.004 dan 0.005. 
Pada pengujian ini arsitetur yang digunakan adalah 
terbaik dari pengujian sebelumnya. Yaitu menggunakan 2 
HL dengan jumlah neuron 128 dengan ukuran citra 
128x128, koefisien DCT 64 dan eigen value 17. Pengujian 
ini bertujuan untuk mengetahui performa dari learning 
rate dengan nilai berbeda dan akurasi terbaik nantinya 
digunakan sebagai paramter pengujian pada skenario 
selanjutnya. Tabel VII menunjukkan hasil dari performa 
pengujian learning rate. 

TABEL VII. PERFORMA PENGUJIAN LEARNING RATE 

 

Berdasrkan Tabel VII, learning rate dengan nilai 
0.003 memiliki akurasi tertinggi yaitu 92.11% dengan 
waktu komputasi 240.670s. Learning rate lainnya yaitu 
0.001 menghasilkan akurasi 91.72% dengan waktu 
komputasi 258.964s. Learning rate 0.002 menghasilkan 
akurasi 91.82% dengan waktu komputasi 249.725s. 
Learning rate 0.004 menghasilkan akurasi 91.59% 
dengan waktu komputasi 239.446s. Dan yang terakhir 
yaitu learning rate 0.005 menghasilkan akurasi 91.66% 
dengan waktu komputasi 237.350s. Berdasrkan hasil 
pengujian diatas dapat disumpulkan bahwa semakin 
besar nilai leraning rate yang digunakan maka semakin 
cepat waktu yang dibutuhkan pada proses training.  

4.3.5 Pengujian Terhadap Ukuran Citra Masukan 

Ukuran citra merupakan bagian yang diatur di 
dalam persiapan sebelum melakukan proses training 
atau bisa disebut sebagai bagian yang ditentukan pada 

tahap pre-processing. Semakin kecil ukuran citra maka 
detail dari citra itu sendiri semakin tidak terlihat 
sedangkan semakin besar ukuran citra semakin banyak 
informasi fitur yang didapatkan. Pada penelitian ini size 
citra akan uji pada 3 ukuran citra yaitu 32x32, 64x64 
dan 128x128 dengan menggunakan arsitektur neuron 
128 2 hidden layer, learning rate 0.003. Hasil dari 
pengujian dapat dilihat pada Tabel VIII. 

TABEL VIII. PERFORMA PENGUJIAN UKURAN CITRA 

 
Berdasarkan hasil pengujian Tabel VIII, ukuran citra 

128x128 memiliki performa tertinggi dengan akurasi 
92.11% dengan waktu komputasi 240.670 s, sementara 
citra dengan ukuran 32x32 dan 64x64 memiliki akurasi 
sebesar 85.70% dengan waktu komputasi 254.880 s 
dan 91.32% dengan waktu komputasi 251.864 s . 
Sehingga arsitektur terbaik pada pengujian terhadap 
ukuran citra masukan adalah citra 128x128 . Untuk 
waktu komputasi ukuran citra 128x128 memiliki waktu 
komputasi tercepat dibandingkan dengan ukuran citra 
64x64 dan 32x32. Hal ini dikarenakan pengaruh 
koefisien DCT pada citra ukuran 128x128 lebih kecil 
dibandingkan ukuran citra lainnya. Koefisien DCT 
dengan akurasi tertingi pada ukuran citra  128x128 
yaitu 64, sementara untuk ukuran citra 64x64 dan 
32x32 akurasi koefisien DCT tertinggi yaitu ada pada 
koefisien 81. Sehingga pemilihan hal ini dapat 
mempengaruhi waktu komputasi pada saat proses 
training. 

4.4 Pengujian Model 

4.4.1 Pengujian Model Dataset 10800 Citra 

Pada Tabel IX dapat dilihat performa pengujian 
dataset 10800 dengan menggunakan cross validation 
10 fold. Pembagian data dalam tiap fold 1800 data per 
fold baik untuk tiap data training dan data testing. 
Pengujian ini menggunakan model terbaik yang telah 
diujikan sebelumnya seusi dengan parameter yang 
telah diujikan sebelumnya. Model terbaik yang 
didapatkan saat proses pengujian sebelumnya yaitu 
size 128x128 dengan koefisien DCT 64, leraning rate 
0.003, 2 hidden layer dengan jumlah neuron 128. 
Berdasarkan model terbaik yang digunakan untuk 
pengujian dataset 10800, didapatkan rata-rata akurasi 
yaitu 92.20% dengan rata-rata waktu komputasi 
adalah 250.691s. 

JTIKA, Vol. 2, No. 2, September 2020 ISSN:2657-0327

http://jtika.if.unram.ac.id/index.php/JTIKA/ 244



 

TABEL IX PERFORMA PENGUJIAN DATASET 10800 DENGAN 

CROSS VALIDATION 

 

4.4.2 Pengujian Model Dataset 2700 Citra 

Pada Tabel X dapat dilihat performa pengujian 
dataset 2700 dengan menggunakan cross validation 10 
fold. Pembagian data dalam tiap fold 270 data per fold 
baik untuk tiap data training dan data testing. 
Pengujian ini menggunakan model terbaik yang telah 
diujikan sebelumnya seusi dengan parameter yang 
telah diujikan sebelumnya. Model terbaik yang 
didapatkan saat proses pengujian sebelumnya yaitu 
size 128x128 dengan koefisien DCT 64, leraning rate 
0.003, 2HL dengan jumlah node 128. Berdasarkan 
model terbaik yang digunakan untuk pengujian dataset 
2700, didapatkan rata-rata akurasi yaitu 71.73% 
dengan rata-rata waktu komputasi adalah 65.446%. 

TABEL X. PERFORMA PENGUJIAN DATASET 2700 DENGAN 

CROSS VALIDATION 

 

4.4.3 Pengujian Model Dataset 13500 Citra 

Pada Tabel XI dapat dilihat performa pengujian 
dataset 13500 dengan menggunakan cross validation 
10 fold. Pembagian data dalam tiap fold 1350 data per 
fold baik untuk tiap data training dan data testing. 
Pengujian ini menggunakan model terbaik yang telah 
diujikan sebelumnya seusi dengan parameter yang 
telah diujikan sebelumnya. Model terbaik yang 
didapatkan saat proses pengujian sebelumnya yaitu 
size 128x128 dengan koefisien DCT 64, leraning rate 
0.003, 2HL dengan jumlah node 128. Berdasarkan 

model terbaik yang digunakan untuk pengujian dataset 
13500, didapatkan rata-rata akurasi yaitu 83.92% 
dengan rata-rata waktu komputasi adalah 361.275%. 

TABEL XI. PERFORMA PENGUJIAN DATASET 13500 DENGAN 

CROSS VALIDATION 

 
Berdasarkan pengujian yang telah dilakukan, dapat 

dibandingkan hasil untuk pengujian variasi dataset 
Aksara Sasak. Nilai akurasi, presisi, dan recall dari 3 
variasi dataset Aksara Sasak disajikan pada Gambar 8. 

 
Gambar 8. Diagram perbandingan nilai akurasi, presisi, 
dan recall pengujian dengan keseluruhan variasi 
dataset 

Gambar 8 menunjukkan bahwa performa terbaik 
ditunjukkan ketika melakukan pengujian 
menggunakan dataset aksra sasak sejumlah 10800 
citra. Hal ini dikarenakan adanya perbedaan proses 
pengambilan data dan preprocessing data yang 
dilakukan pada dataset 10800 dan dataset 2700. 
Pengambilan data dan preprocessing data sangat 
mempengaruhi akurasi dari suatu citra. Berdasarkan 
kedua jenis dataset, terlihat perbedaan ketebalan 
citra, citra pada dataset 10800 ditulis lebih tebal 
dibandingkan dengan citra pada dataset 2700. Proses 
scanning yang dilakukan juga berbeda. Hal ini dapat 
mempengaruhi fitur-fitur yang ada pada suatu citra. 
Banyaknya variasi penulisan aksara pada dataset 
10800 berdasrkan empat kategori pendidikan 
menunjukkan hasil yang lebih baik. Sementara untuk 
data 2700 memiliki akurasi yang paling rendah diantara 
ketiga data, hal ini dikarenakan jumlah data yang lebih 
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sedikit dan variasi tulisan aksara yang lebih sedikit pula 
sehingga proses pengenalan citra tidak maksimal. Dan 
untuk data gabungan antara 10800 dan 2700 memiliki 
akurasi dibawah aksara yang 10800 dan memiliki 
akurasi yang lebih tinggi daripada dataset 2700. Hal ini 
dikarenakan data perbedaan dalam mengolah dataset 
pada dataset 2700. Jadi kesimpulannya adalah proses 
pengambilan data dan preporocessing data sangat 
mmepengaruhi akurasi dari suatu citra. Banyaknya 
data dan variasi sumber penulisan beragam 
mengahsilkan akurasi yang lebih baik dibandingkan 
dengan jumlah data yang sedikit. Semkain banyak 
ragam tulisan atau jenis aksara yang ada maka program 
dapat belajar lebih banyak sehingga menghasilkan 
akurasi yang lebih tinggi. 

 

KESIMPULAN DAN SARAN 

5.1. Kesimpulan 
Berdasarkan penelitian yang sudah dilakukan, 

terdapat beberapa hal yang bisa penulis simpulkan 
antara lain sebagai berikut. 

a. Model yang dihasilkan pada penelitian ini 

menggunakan input citra grayscale dengan 

ukuran 128x128 pixel, hidden layer berjumlah 2 

dengan neuron masing-masing sebanyak 128 

dengan koefisien DCT 64.  

b. Model terbaik yang dihasilkan pada penelitian 

ini menggunakan input citra grayscale dengan 

ukuran 128x128 pixel, dengan koefisien DCT 64, 

eigen value bernilai 17, hidden layer berjumlah 

2 dengan neuron masing-masing sebanyak 128 

dan learning rate 0.003.  

c. Persentasi tertinggi pada pengujian ini yaitu 

92.20% pada dataset 10800 berdasarkan 

arsitektur dan parameter uji terbaik dari 

pengujian sebelumnya. Hal ini membuktikan 

bahwa metode usulan memiliki potensi yang 

baik untuk dikembangkan sebagai media 

pembelajaran Aksara Sasak. 

d. Learning rate terbaik pada pengujian ini yaitu 

0.003, dimana semakin besar nilai learning rate 

maka dapat mempercepat proses komputasi. 

e. Eigen value terbaik yaitu bernilai 𝑛 − 1  dari 

kelas yaitu 17 eigen, hal ini dikarenakan citra 

dibagi menjadi 18 kelas sesuai dengan jumlah 

karakter Aksara Sasak. 

f. Akurasi tertinggi dari perbandingan ketiga jenis 

dataset ditunjukkan pada dataset 10800, hal ini 

disebabkan oleh adanya perbedaan proses 

pengambilan data dan preprocessing dengan 

dataset 2700. Hal ini menunjukkan pengambilan 

data dan persiapan data sebelum masuk ke 

tahap selanjutnya sangat mempengaruhi 

akurasi.  

5.2. Saran 
Ada beberapa saran yang dapat penulis berikan 

apabila penelitian ini akan dikembangkan kembali 
antara lain sebagai berikut. 

a. Persiapan sebelum penelitian seperti 

pengambilan data harus diperhatikan untuk 

mendapatkan data penelitian yang bagus dan 

kategori sumber pengambilan data dapat 

ditambahkan seperti penutur langsung Aksara 

Sasak. 

b. Pembuatan media pembelajaran aksara sasak 

dalam platform andorid atau web. 

c. Dapat mencoba model arsitektur lain pada 

pengujian neural network seperti 

menambahkan hidden layer dan jumlah neuron 

yang lebih beragam.  

d. Menguji parameter terbaik pada tiap dataset 

yaitu dataset 10800, 2700 dan 13500. 
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