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Abstrak 

Aksara Batak Simalungun merupakan warisan budaya tak benda yang mulai terpinggirkan di era digital. Penelitian ini bertujuan 

mengembangkan sistem pengenalan pola aksara Batak Simalungun secara otomatis menggunakan algoritma Convolutional Neural 

Network (CNN). Dataset terdiri dari 570 citra tulisan tangan dari sepuluh responden, masing-masing menulis 19 huruf sebanyak tiga 

kali. Gambar diambil menggunakan kamera ponsel dan melalui tahapan praproses seperti resizing, konversi ke RGB dan normalisasi. 

Arsitektur CNN dirancang khusus dengan lapisan konvolusi, RelU, pooling, Flatten dan fully connected layer. Hasil pengujian 

menunjukkan model mampu mengenali aksara dengan akurasi tinggi, yaitu sebesar 91,98%, serta nilai presisi, recall, dan f1-score yang 

baik. Penelitian ini menunjukkan bahwa CNN efektif dalam mengenali pola visual kompleks dan berpotensi digunakan untuk 

pelestarian budaya melalui aplikasi edukatif. 

Kata Kunci: Aksara Batak Simalungun, Jaringan Syaraf Tiruan, Convolutional Neural Network, Pengenalan Pola, Aplikasi Edukatif. 

 
Abstract 
The Batak Simalungun script is an intangible cultural heritage that is increasingly marginalized in the digital era. This study aims to 

develop an automated recognition system for Batak Simalungun script patterns using the Convolutional Neural Network (CNN) 

algorithm. The dataset consists of 570 handwritten images collected from ten respondents, each writing 19 characters three times. The 

images were captured using a mobile phone camera and underwent several preprocessing steps, including resizing, RGB conversion, 

and normalization. The CNN architecture was specifically designed with convolutional layers, ReLU activations, pooling layers, 

flattening, and fully connected layers. Experimental results show that the model is capable of recognizing the characters with a high 

accuracy of 91.98%, along with good precision, recall, and F1-score values. This study demonstrates that CNN is effective in 

recognizing complex visual patterns and has the potential to be utilized for cultural preservation through educational applications. 

Keywords: Script Batak Simalungun, Artificial Neural Network, Convolutional Neural Network, Pattern Recognition, educational 

application. 

  

1. PENDAHULUAN  
Aksara Batak Simalungun ialah aksara tradisional masyarakat Simalungun dan Batak di Sumatra Utara. Aksara Batak 

Simalungun merupakan salah satu warisan budaya Indonesia. Aksara Batak Simalungun sendiri mulai banyak dilupakan 

oleh generasi saat ini. Banyak hal yang menyebabkan Aksara Batak Simalungun ini dilupakan diantaranya adalah dengan 

gencarnya perkembangan teknologi yang menggunakan bahasa asing sehingga Aksara Batak Simalungun ini tidak 

mungkin untuk dipakai dalam perkembangan teknologi tersebut[1]. 

Aksara yang termasuk  dalam warisan budaya tak benda berasal dari beberapa suku di Indonesia yang harus tetap di 

ajarkan kepada generasi berikutnya agar tidak hilang karena gencarnya perkembangan teknologi. Namun dalam hal 

tersebut ada berbagai macam rintangan salah satu nya adalah kurang pemanfaatan teknologi sebagai sarana pengajaran. 

Dengan perkembangannya yang cukup pesat teknologi menjadi salah satu solusi dalam sarana pengajaran. 

Banyak cabang ilmu komputer yang dapat menyelesikan berbagai macam masalah yang sangat kompleks. Hal 

tersebut dibuktikan dengan berbagai macam penelitian di bidang datamining, jaringan syaraf tiruan, sistem pendukung 

Keputusan dan banyak bidang lainnya[2]. Jaringan Saraf Tiruan (ANN) adalah model komputasi yang terinspirasi dari 

jaringan saraf biologis manusia. Mereka digunakan untuk memodelkan, mengenali pola, dan memahami data yang 

kompleks, serta telah menjadi dasar untuk banyak aplikasi kecerdasan buatan[3]. 

Algoritma Convolutional Neural Network, Convolutional Neural Network (CNN) adalah pengembangan dari 

Multilayer Perceptron (MLP) yang termasuk dalam neural network bertipe feed forward (bukan berulang). CNN 

termasuk dalam jenis Deep Neural Network karena kedalaman jaringan yang tinggi dan banyak diaplikasikan pada data 

citra. CNN digunakan untuk menganalisis gambar visual, mendeteksi dan mengenali objeck pada image, yang merupakan 

vektor berdimensi tinggi yang akan melibatkan banyak parameter untuk mencirikan jaringan[4]. 

Algoritma ini dipilih karena telah terbukti dalam penelitian sebelumnya mampu mencapai akurasi lebih dari 80% 

pada berbagai studi kasus lainnya. Berdasarkan keunggulan tersebut, penelitian ini diyakini mampu menghasilkan model 

dengan tingkat akurasi yang baik untuk pengenalan aksara Batak Simalungun.Beberapa penelitian telah berhasil 

menerapkan CNN untuk klasifikasi aksara Jawa. Sulaksana (2020) menggunakan CNN untuk mengidentifikasi aksara 

Jawa pada naskah kuno dengan akurasi 82,4%[5]. 
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2. METODOLOGI PENELITIAN 
2.1 Tahapan Penelitian 

Dalam penelitian ini data yang digunakan yaitu citra tulisan Aksara Batak Simalungun yang berekstensi ‘.jpg’. 

Jumlah data yang di kumpulkan 570 citra Aksara Batak Simalungun yang diperoleh dari 10 responden yang di tulis ulang 

menggunakan alat tulis yang berbeda baik warna ataupun jenis, masing-masing menulis 19 huruf sebanyak 3 kali, 

menghasilkan total 57 huruf per responden. Data dikumpulkan dengan memotret setiap huruf secara individual 

menggunakan kamera handphone. 

Tabel 1. Rancangan Blanko Kosong 

Aksara Simalungun Latin Tulisan 1 Tulisan 2 Tulisan 3 

 
a    

 
ha    

 
ba    

 

2.2 Penerapan Algoritma Convolutional Neural Network 

Algoritma Convolutional Neural Network (CNN) adalah metode pembelajaran terbimbing (supervised learning) 

yang dirancang untuk mengenali pola dalam data citra. CNN menggunakan serangkaian lapisan konvolusi, pooling, dan 

fully connected untuk mengekstrak fitur penting, mengurangi dimensi data, dan menghasilkan output berupa klasifikasi. 

Kerangka kerja algoritma CNN dapat dilihat pada gambar berikut. 
 

 
Gambar 1. Kerangka Kerja Penerapan Convolutional Neural Network 

 

Kerangka kerja tersebut dapat dijadikan sebagai gambaran dalam penggunaan Convolutional Neural Network untuk 

menyelesaikan permasalahan pengenalan pola huruf Aksara Batak Simalungun, berikut tahapan yang telah disusun. 

1. Data Gambar Aksara Batak Simalungun 

Data yang dimanfaatkan dalam penelitian ini citra dari gambar huruf Aksara Batak Simalungun sebanyak 570, 

yang masing-masing ditulis ulang oleh 10 responden. 

2. Preprosessing 

Pada tahapan preprosesing ini, gambar yang semula memiliki ukuran bervariasi, baik lebih kecil atau lebih besar 

dari 128x128 piksel, diubah menjadi seragam dengan ukuran tetap, yaitu 128x128 piksel. 

3. Modeling CNN 

Pada penerapan CNN untuk pengenalan pola aksara digunakan model transfer learning yaitu MobileNetV2 yang 

setelah dilakukan percobaan aksitertur tersebut menghasilkan akurasi terbaik. Untuk mengoptimalkan akurasi, 

dilakukan proses trial and error guna menentukan hyperparameter terbaik. Berdasarkan percobaan yang 

dilakukan, diperoleh nilai hyperparameter sebagaimana ditunjukkan pada Tabel berikut. 

Tabel 2. Hyperparameter Add model MobileNetV2 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

No Hyperparameter 

1 Split data 80%Train, 10%Valid, 10% Test 

2 Batch size 32 

3 Layers 6 
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data dibagi menjadi 80% Train, 10% 

Valid, 10% Test, Dimana menggunakan batch size 32 atau sampel data yang disebarkan ke Neural Network 

sebanyak 32, yang berarti Proses pelatihan dilakukan oleh Neural Network hingga selesai, kemudian dilanjutkan 

dengan mengambil 32 sampel berikutnya dari 570 data, dan proses ini berulang. Sementara itu, jumlah 6 layer 

menunjukkan bahwa arsitektur terdiri atas enam lapisan. Selanjutnya, digunakan optimizer Adam untuk 

menyempurnakan bobot model secara bertahap berdasarkan data pelatihan. Pada tahap akhir, pelatihan 

menggunakan learning rate sebesar 0,001. Semakin kecil nilai learning rate, semakin teliti model dalam 

mempelajari data pelatihan.  

a. Input Layer 

Citra berukuran 128×128 piksel dengan 3 saluran warna (RGB) kemudian melalui proses prapengolahan 

dan dimasukkan ke dalam input layer. Nilai masukan dan keluaran dari layer ini berupa matriks berukuran 

128×128 dengan rentang nilai [-1, 0, 1] serta saluran warna RGB. 

b. Menambahkan Model 

MobileNetV2 salah satu arsitektur Deep Convolutional neural network dengan mengadopsi total jumlah 

lapisan sejumlah 32 lapisan dan juga arsitektur ini didesain khusus untuk perangkat yang memiliki sumber 

daya latensi yang rendah seperti smartphone sehingga arsitektur ini dapat bekerja dengan efektif pada 

berbagai kondisi perangkat yang ada[6]. Model MobileNetV2, yang sebelumnya telah dilatih menggunakan 

metode transfer learning, dapat digunakan untuk mengolah dataset dengan input berupa gambar berukuran 

128 piksel dan memiliki 3 saluran warna (channel). Keluaran (output) dari tahap konvolusi pertama akan 

menjadi masukan (input) untuk tahap konvolusi berikutnya secara berurutan. Dimensi gambar yang masuk 

adalah 128x128x3, dan hasil keluarannya pada tahap ini berukuran 4x4x1280, dengan jumlah total 

parameter sebanyak 2.257.984. Detailnya sebagai berikut 

 

 
 

Gambar 2. Output Tahapan Menambahkan MobileNetV2 

c. Convolutional Layer 

Layer konvolusi digunakan untuk mengekstraksi fitur-fitur penting dari citra input. Pada setiap layer 

konvolusi, terdapat filter yang digeser melintasi citra untuk melakukan operasi konvolusi. Operasi ini 

mengalikan bobot dalam filter dengan piksel yang diamati dan kemudian menjumlahkannya[7]. Pada tahap 

ini, data masukan yang diperoleh sebelumnya akan digunakan, yaitu output image dari MobileNetV2 

berukuran 4x4x1280. Proses konvolusi dengan 32 filter, kernel 3x3, padding same (0), fungsi aktivasi RelU, 

dan stride= 1. Selanjutnya, proses konvolusi dilakukan dengan menerapkan filter pada nilai piksel yang 

telah disiapkan. Data piksel dari citra yang memiliki tiga channel (Red, Green, dan Blue) diambil masing-

masing untuk di proses pada tahap konvolusi. Nilai piksel dari ketiga channel (Red, Green, Blue) akan 

dinormalisasi terlebih dahulu menggunakan metode min-max normalization untuk mempercepat proses 

pelatihan dan menjaga kestabilan jaringan. Normalisasi ini bertujuan untuk mengubah rentang nilai piksel 

menjadi [0, 1], sehingga lebih sesuai untuk pemrosesan dalam jaringan saraf konvolusional. 
 

𝑋𝑛𝑜𝑟𝑚 =
𝑋 − 𝑋𝑚𝑖𝑛

𝑋𝑚𝑎𝑥 − 𝑋𝑚𝑖𝑛

 
 

Digunakan kernel berukuran 3×3 dengan nilai seperti yang ditunjukkan pada matriks berikut: 
 

4 Epoch 20 

5 Optimizer Adam 

6 Learning rate 0.001 
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𝐾 =
1 0 −1
1 0 −1
1 0 −1

 

Operasi ini dilakukan dengan mengalikan elemen-elemen dari kernel terhadap elemen-elemen yang 

bersesuaian pada setiap jendela dari nilai input, kemudian menjumlahkan hasilnya untuk menghasilkan satu 

nilai keluaran. 

𝑂(𝑖, 𝑗) = ∑ ∑(𝐼𝑖,𝑗 ∙ 𝐾𝑖.𝑗)

𝑓

𝑗=1

𝑓

𝑖=1

 

 

total hasil konvolusi dari ketiga channel yang telah di totalkan akan diproses menggunakan RelU (Rectified 

Linear Unit). RelU merupakan operasi untuk mengenalkan non – linearitas dan meningkatkan representasi 

dan model. Fungsi aktivasi RelU akan menghilangkan vanishing gradient dengan cara menerapkan fungsi 

f(x) = max(0,x) atau aktivasi elemen akan dilakukan saat berada di ambang batas 0[8]. 

d. Pooling Layer 

Output Dari tahap konvolusi akan digunakan sebagai masukan pada lapisan pooling. Pooling Layer adalah 

lapisan yang digunakan untuk menghasilkan sub-sampel peta fitur yang dihasilkan pada lapisan 

sebelumnya. Lapisan ini digunakan untuk mengetahui apakah suatu fitur tersedia atau tidak pada gambar 

yang dijadikan masukan. Ada beberapa metode pooling yang dapat digunakan pada pooling layer, beberapa 

diantaranya adalah max pooling, min pooling, global average pooling (GAP) dan global max 

pooling[9].Pada proses ini diterapkan teknik max pooling dengan ukuran kernel 2x2 dan stride 2, 
menggunakan hasil konvolusi. 

e. Dropout Layer 

Dropout berfungsi untuk mengurangi kompleksitas model dan mencegah overfitting dengan mengabaikan 

sejumlah unit neuron secara acak selama proses pelatihan. Meskipun sejumlah neuron dinonaktifkan selama 

pelatihan, dimensi output dari tetap tidak berubah, karena dropout hanya mempengaruhi aktivasi. 

f. Flatten Layer 

Flatten adalah proses merubah dari bentuk keluaran citra matriks dua dimensi pada pooling layer menjadi 

satu kolom (sebuah vektor satu dimensi)[10]. 
 

𝐹𝑙𝑎𝑡𝑡𝑒𝑛(𝑋) = [𝑥1, 𝑥2, 𝑥3, 𝑥4], 𝑂 = ℎ × 𝑤 

g. Fully Connected Layer 

Lapisan Fully-connected atau lebih dikenal dengan dense layer adalah lapisan dimana semua neuron 

aktivitas dari lapisan sebelumnya terhubung semua dengan neuron di lapisan selanjutnya seperti halnya 

jaringan syaraf tiruan[11]. Hasil keluaran dari flatten layer akan diteruskan ke tahap akhir model CNN, yaitu 

Dense layer yang menggunakan fungsi aktivasi softmax. Softmax merupakan fungsi yang berfungsi untuk 

menghitung probabilitas dari citra dan mengklasifikasikanya. Fungsi ini bekerja dengan merubah vektor 

bilangan nyata menjadi bilangan yang jika dijumlahkan berjumlah 1. Masukan dari vektor bisa berupa 

bilangan positif lebih dari satu ataupun nol, softmax nantinya akan merubah masukan tersebut menjadi 

probabilitas diantara bilangan 0 sampai 1[12]. 
 

∑ 𝐼𝑖

𝑁

𝑖=1

∗ 𝑣𝑖𝑗 = 𝐽𝑖 

 
 

∑ 𝐽𝑖

𝑁

𝑖=1

∗ 𝑤𝑖𝑗 = 𝐻𝑖  

 
 

∑ 𝐻𝑖

𝑁

𝑖=1

∗ 𝑥𝑖𝑗 = 𝑂𝑖 

 

𝑠(𝑜𝑖) =
𝑒0𝑖

∑ 𝑒0𝑗𝑛
𝑗=1

 

3. Training Model 

Proses pelatihan dilakukan sebanyak 20 epoch atau 20 kali iterasi, yang menghasilkan tingkat akurasi sebesar 

91,98% dengan nilai loss dan accuracy sebagaimana ditampilkan pada Tabel berikut ini. 
 

Tabel 3. Training Model MobileNetV2 

No Epoch 
Loss Accuracy 

Loss Val_Loss Accuracy Val_Accuracy 

1 Epoch 1 3.1283 2.2865 0.1626 0.3333 
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No Epoch 
Loss Accuracy 

Loss Val_Loss Accuracy Val_Accuracy 

2 Epoch 2 2.1431 1.6358 0.3275 0.5965 

3 Epoch 3 1.6691 1.1865 0.5407 0.6491 

4 Epoch 4 1.4173 0.9588 0.5407 0.7018 

5 Epoch 5 1.0919 0.7547 0.6462 0.7895 

6 Epoch 6 1.0348 0.7566 0.6571 0.7895 

7 Epoch 7 0.7559 0.5336 0.7495 0.8421 

8 Epoch 8 0.6310 0.4522 0.7956 0.8596 

9 Epoch 9 0.6052 0.4849 0.7824 0.9123 

10 Epoch 10 0.5666 0.3467 0.8154 0.8947 

11 Epoch 11 0.5123 0.3124 0.8220 0.9298 

12 Epoch 12 0.4205 0.3434 0.8571 0.9123 

13 Epoch 13 0.3998 0.2566 0.8769 0.9474 

14 Epoch 14 0.3764 0.2844 0.8725 0.9123 

15 Epoch 15 0.3600 0.1928 0.8769 0.9649 

16 Epoch 16 0.3419 0.2089 0.8923 0.9474 

17 Epoch 17 0.2719 0.1897 0.9143 0.9474 

18 Epoch 18 0.2764 0.1798 0.8945 0.9474 

19 Epoch 19 0.2493 0.1806 0.9297 0.9825 

20 Epoch 20 0.2711 0.2010 0.9099 0.9474 
 

Untuk melihat performa model dalam proses pelatihan dari model MobileNetV2 di sertakan sebuah grafik yang 

memperlihatkan naik turun nya antar training loss dan validation loss. 
 

 
Gambar 3. Grafik Hasil Training Model MobileNetV2 

 

menggambarkan bagaimana model mempelajari data training secara bertahap dan mendalam. Hal ini terlihat 

dari pola kurva, di mana training loss dan validation loss secara perlahan menurun, yang menunjukkan seberapa 

baik performa model dalam mempelajari data untuk melakukan prediksi terhadap target. Sementara itu, nilai 

training accuracy dan validation accuracy secara bertahap meningkat, yang mengindikasikan bahwa akurasi 

model semakin membaik.  

4. Evaluation 

Hasil yang diperoleh nantinya digunakan sebagai dasar pertimbangan untuk menentukan apakah model 

memerlukan proses pelatihan ulang atau tidak, tergantung pada performa yang dicapai. Confusion matrix 

berfungsi untuk mengukur performa model atau tingkat akurasi dari suatu model klasifikasi terhadap masing-

masing kelas yang diberikan[13]. 

 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
𝑥100% 

𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑘𝑠𝑖 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓𝑖𝑡𝑎𝑠 𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑘𝑠𝑖 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ×
𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ×  𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 +  𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
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Proses pelatihan menggunakan MobileNetV2 dilakukan dengan 570 data dapat di evaluasi kembali untuk 

pengembangan selanjutnya yang di hasilkan oleh proses confusion matrix. 
 

 
Gambar 4. Confusion Matrix Hasil Pelatihan Dengan MobileNetV2 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 
Sistem yang dikembangkan merupakan implementasi Jaringan Syaraf Tiruan untuk pengenalan pola Aksara Batak 

Simalungun menggunakan algoritma Convolutional Neural Network. Berikut ini disajikan hasil yang diperoleh dari 

sistem tersebut. 

3.1 Tampilan Antarmuka Sistem 

Gambar berikut menampilkan desain antarmuka (interface) dari sistem yang telah dikembangkan. 

1. Halaman utama berfungsi sebagai pusat kontrol yang mengarahkan pengguna ke berbagai fitur utama, seperti 

halaman pelatihan jaringan, pengujian, dan riwayat pelatihan. 
 

 
Gambar 5. Tampilan Halaman Utama 

2. Halaman Pelatihan Dataset 

Antarmuka pelatihan dataset berfungsi untuk melakukan proses pelatihan dataset, menghitung jumlah data yang 

digunakan, menampilkan hasil pemrosesan dataset yang telah dilatih, serta menghasilkan model yang akan 

digunakan dalam tahap pengenalan pola. 
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Gambar 6. Tampilan Halaman Pelatihan Dataset 

3. Halaman Pengenalan Pola 

Halaman Pengenalan Pola memiliki fungsi untuk menguji model hasil pelatihan serta mengidentifikasi gambar 

tulisan tangan Aksara Batak Simalungun yang dipilih oleh pengguna. 
 

 
Gambar 7. Halaman Pengenalan Pola 

4. Halaman Riwayat Pelatihan 

Halaman riwayat pelatihan berfungsi untuk menampilkan grafik akurasi dan nilai loss dari proses pelatihan 

sebelumnya. 
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Gambar 8. Halaman Riwayat Pelatihan 

3.2 Hasil Uji Sistem 

Berikut ini adalah hasil pengujian sistem terhadap setiap huruf. Pada tahap ini menggunakan 19 sampel pada setiap 

huruf. 

Tabel 4. Hasil Pengujian Sistem 

Sampel Pola  Latin 
Hasil 

Pengenalan 
Keterangan Sampel Pola  Latin 

Hasil 

Pengenalan 
Keterangan 

 
a a Valid 

 
nga nga Valid 

 

ba ba Valid 
 

nya nya Valid 

 
da da Valid 

 
pa pa Valid 

 

ga ga Valid 

 

ra ra Valid 

 

ha ha Valid 

 

sa sa Valid 

 
i i Valid 

 
ta ta Valid 

 

ja ja Valid 
 

u u Valid 

 
la la Valid 

 
wa wa Valid 

 
ma ma Valid 

 
ya ya Valid 

 
na na Valid     

 

4. KESIMPULAN 
Mampu mengenali pola huruf Aksara Batak Simalungun menggunakan algoritma Convolutional Neural Network 

(CNN) dengan tingkat akurasi 91,98. Proses ini melibatkan tahap pemrosesan citra, dilanjutkan dengan pelatihan model 

menggunakan CNN berdasarkan parameter yang telah ditentukan. Setelah pelatihan, sistem diuji menggunakan data yang 

telah dilatih sebelumnya untuk mengenali huruf-huruf Aksara Batak Simalungun. Namun disebabkan keterbatasan dalam 

jumlah dan variasi data menjadi faktor utama yang membatasi optimalisasi model. 
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