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Abstrak - Aksara Bugis atau Lontara merupakan salah satu warisan budaya Nusantara yang penggunaannya 

semakin berkurang akibat dominasi aksara Latin. Penelitian ini bertujuan menganalisis performa kombinasi 

algoritma Convolutional Neural Network (CNN) dan Recurrent Neural Network (RNN) berbasis Long Short-Term 

Memory (LSTM) dalam mengenali karakter aksara Bugis. CNN digunakan untuk mengekstraksi fitur visual citra, 

sedangkan LSTM dimanfaatkan untuk memahami pola karakter. Sistem dikembangkan dengan menerapkan 

metode Rational Unified Process (RUP) sebagai pendekatan dalam proses pengembangan perangkat lunak. 

Dataset penelitian berjumlah 14.079 citra yang diperoleh dari Kaggle dan survei lapangan. Tahap preprocessing 

meliputi grayscale, normalisasi piksel, dan resize citra menjadi 64×64 piksel. Metrik accuracy, precision, recall, 

dan F1-Score digunakan untuk mengevaluasi kinerja model. Berdasarkan hasil pengujian terhadap 192 citra, 

sistem mampu mengenali 182 citra dengan benar dan memperoleh akurasi sebesar 94,79%. Temuan dari pengujian 

black box menunjukkan bahwa fitur-fitur aplikasi berfungsi sesuai yang diharapkan. Penelitian ini menghasilkan 

sistem pengenalan aksara Bugis yang akurat dan efisien berbasis deep learning. 

 

Kata Kunci: Aksara Bugis, Pengenalan Karakter, CNN, RNN, Deep Learning, Karakter Lontara. 

 

I.  PENDAHULUAN 

  

Aksara Bugis, yang juga dikenal sebagai aksara 

Lontara merupakan salah satu situs warisan budaya 

di Kepulauan Indonesia yang memiliki makna 

sejarah dan budaya yang tinggi. Aksara ini 

digunakan oleh masyarakat Bugis dan Makassar 

untuk mendokumentasikan berbagai jenis informasi, 

mulai dari karya sastra, surat menyurat, hingga 

catatan sejarah. Namun, seiring dengan pesatnya 

perkembangan zaman dan dominasi penggunaan 

aksara Latin dalam kehidupan sehari-hari, 

penggunaan aksara Bugis semakin menurun. 

Akibatnya, generasi muda saat ini mulai kehilangan 

keterkaitan dengan aksara warisan leluhur tersebut, 

baik dari segi pengenalan maupun pemahaman 

(Bahar et al., 2024). 

Kondisi tersebut menimbulkan urgensi untuk 

melakukan upaya melindungi dan menghidupkan 

kembali aksara Bugis bagi masyarakat, terutama 

generasi muda. Salah satu upaya yang dapat 

diterapkan adalah melalui pemanfaatan teknologi 

modern. Kemajuan teknologi informasi, khususnya 

di bidang kecerdasan buatan (artificial intelligence) 

dan pengolahan citra digital, membuka peluang baru 

dalam pelestarian budaya lokal, termasuk dalam hal 

pengenalan karakter aksara tradisional. Teknologi 

pengenalan karakter (character recognition) dapat 

dimanfaatkan untuk mengidentifikasi dan 

mengklasifikasikan huruf atau simbol yang terdapat 

dalam citra atau gambar.  

Sistem pengenalan karakter telah diterapkan 

dengan menggunakan berbagai teknik, termasuk 

jaringan saraf konvolusional (CNN) , mesin vektor 

pendukung (SVM), dan metode K-Nearest Neighbor 

(KNN) (Wani, U. P., Gatagat, Y., & Thalor, 2021). 

Metode KNN dikenal karena kesederhanaannya 

serta kemudahan dalam proses implementasi, namun 

performanya cenderung menurun saat dihadapkan 

pada dataset yang besar serta data yang mengandung 

noise. Selain itu, metode SVM bekerja dengan baik 

pada kumpulan data berukuran kecil dan sangat 

efektif dalam mengolah data berdimensi tinggi, 

namun memerlukan waktu pelatihan yang cukup 

lama dan ketergantungan terhadap pemilihan kernel 

yang tepat. 

Sebagai solusi terhadap berbagai keterbatasan 

yang dimiliki oleh metode KNN dan SVM, 

penelitian ini mengadopsi pendekatan berbasis deep 

learning, yaitu kombinasi antara Convolutional 

Neural Network dan Recurrent Neural Network.  

Jaringan Saraf Konvolusional (CNN) dianggap 

sebagai salah satu teknik terbaik untuk pengenalan 

karakter, terutama karena kemampuannya untuk 

secara otomatis dan efektif mengekstrak ciri-ciri 

serta kemampuannya beradaptasi dengan berbagai 

gaya tulisan tangan (Huang et al., 2020). Namun, 

teknik CNN diintegrasikan dengan Jaringan Neural 

Berulang (RNN) untuk meningkatkan akurasi 

klasifikasi dan memperhitungkan hubungan spasial 

atau urutan komponen karakter ynag rumit. RNN 

sangat unggul dalam mengidentifikasi hubungan 

kontekstual antara karakteristik dan pola berurutan, 
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yang menjadikan RNN ideal untuk membantu dalam 

pengelompokan karakter dengan struktur atau 

bentuk serupa, seperti aksara Bugis.  

Berdasarkan latar belakang dengan 

mempertimbangkan konteks dan permasalahan yang  

telah dijelaskan, penelitian ini mengusung topik 

“Penerapan Convolutional Neural Network dan 

Recurrent Neural Network untuk Pengenalan 

Karakter Aksara Bugis”. Penelitian ini diharapkan 

mampu memberikan kontribusi dalam mendukung 

upaya pelestarian budaya, khususnya  aksara Bugis 

melalui pendekatan teknologi cerdas yang inovatif 

dan efisien.  

 

II. TINJAUAN PUSTAKA 

 
2.1 Aksara Bugis 

Aksara Bugis atau yang dikenal dengan lontara 

merupakan aksara tradisional yang digunakan oleh 

masyarakat Bugis-Makassar sebgai media penulisan 

dalam berbagai aspek kehidupan budaya dan sejarah. 
Lontara merujuk pada literatur yang berkaitan 

dengan sejarah dan genealogis masyarakat Bugis 

(Rismayanti et al., 2025). Lontara ditulis dari kiri ke 

kanan, meskipun penulisannya juga dapat disusun 

secara tidak beraturan (Ayyub & Indriani, 2024). 

 

2.2 Pengolahan Citra Digital 

Sebuah representasi visual yang disebut 

pemrosesan gambar memungkinkan pembuatan 

gambar dua dimensi atau sekumpulan pixel yang 

menampilkan objek, scene, atau fenomena dalam 

bentuk visual. Metode dalam pengolahan citra 

mencakup penerapan perhitungan matematis pada 

tingkat piksel maupun bentuk geometris objek 

didalam citra. Setiap objek citra mempunyai 

karakteristik tertentu yang dapat dianalisis secara 

matematis, seperti warna, tekstur, dan bentuk, 

sehingga memungkinkan proses identifikasi serta 

pembedaan antarobjek dalam citra (Amalia & Dewi, 

2024).  

 

2.3 Algoritma Convolutional Neural Network 

(CNN) 

Jaringan Saraf Konvolusional (CNN) adalah 

algoritma pembelajaran mendalam yang 

dikembangkan dari Multi-Layer Perceptroni (MLP) 

dan dirancang untuk memproses data dua dimensi, 

seperti gambar atau audio. Jaringan Saraf 

Konvolusional digunakan untuk mengklasifikasikan 

data berlabel dengan menerapkan pendekatan 

supervised learning (Husodo et al., 2023).  

 

2.3 Algoritma Recurrent Neural Network (RNN) 

Jaringan Saraf Berulang (RNN)  merupakan 

salah satu jenis jaringan saraf yang digunakan dalam 

pembelajaran mendalam, dikembangkan untuk 

mengolah data berurutan yang memiliki hubungan 

temporal yang kompleks (Rahman et al., 2024). 

Jaringan Saraf Berulang (RNN) menciptakan 

memori jangka pendek untuk urutan data yang 

diproses dengan menggunakan kembali keluaran 

dari lapisan tersembunyi sebelumnnya sebagai 

bagian dari masukan untuk fase berikutnya 

(Nurashila et al., 2023).  
 

2.4 Evaluasi Kinerja Model 

Evaluasi kinerja model merupakan tahap 

penting dalam proses pembangunan sistem berbasis 

machine learning atau deep learning yang bertujuan 

untuk mengevaluasi tingkat kemampuan model yang 

dtelah dilatih dalam menghasilkan prediksi atau 

klasifikasi secara akurat. Evaluasi model dilakukan 

menggunakan confusion matrix. Confusion matrix 

merupakan Teknik evaluasi untuk model klasifikasi 

yang ditampilkan dalam bentuk tabel matriks dan 

membandingkan prediksi model dengan label atau 

data sebenarnya (Valerian et al., 2025). 
 

2.5 Penelitian Terdahulu 

Beberapa penelitian yang menerapkan Jaringan 

Saraf Konvolusional (CNN) digunakan untuk proses 

pengenalan karakter hijaiyah tulisan tangan melalui 

analisis pola dan fittur pada citra karakter 

menggunakan dataset sebanyak 16.800 karakter. 

Berdasarkan hasil penelitian, model yang 

dikembangkan mampu memperoleh tingkat akurasi 

sebesar 94,94% dalam mengenali tulisan tangan 

Arab secara otomatis (Wiratna et al., 2022). 

Penelitian lain mengembangkan sistem 

pengenalan tulisan tangan offline menggunakan 

kombinasi CNN, Recurrent Neural Network  

berbasis Long Short-Term Memory, dan 

Connectionist Temporal Classification. Hasil 

pengujian menunjukkan tingkat akurasi pengenalan 

kata mencapai 98%, sehingga metode yang 

diterapkan dinilai efektif dalam sistem pengenalan 

teks (Hemanth et al., 2021). 

Penelitian berikutnya menggunakan 

pendekatan hibrida CNN dan RNN berbasis Bi-GRU 

untuk pengenalan karakter tulisan tangan. Hasil 

penelitian ini menampilkan bahwa model yang 

dibuat memperoleh persentase akurasi sebesar 

96,72% dan mampu meningkatkan performa 

pengenalan karakter dibandingkan metode 

konvensional (Nair & Ranjit Jeba Thangaiah, 2024). 
 

III. METODE PENELITIAN 

 
3.1 Metode Penelitian 

Pada penelitian ini digunakan baik teknik 

pengumpulan data maupun teknik pengembangan 

sistem. Pengumpulan data dilakukan melalui 

tinjauan pustaka, pengumpulan dataset, kemudian 

sistem dikembangkan dengan menerapkan metode 

Rational Unified Process (RUP) sebagai pendekatan 

dalam proses pengembangan perangkat lunak. 
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3.2 Alur Penelitian 

Desain penelitian dalam studi ini dibagi 

menjadi beberapa tahap, yaitu: 

1. Pengumpulan dataset 

2. Preprocessing data 

3. Pelatihan model (training) 

4. Pengujian model (testing) 

5. Evaluasi Sistem 

 

3.3 Dataset 

Kumpulan data yang digunakan untuk 

penelitian ini berupa gambar karakter aksara Bugis 

yang dikumpulkan dari dua sumber utama, yaitu dari 

Kaggle dan pengumpulan data langsung yang 

tersedia secara publik yang dapat diakses melalui 

tautan berikut: 

https://www.kaggle.com/datasets/asrulsaid/aksara-

lontara. 

Data citra  yang digunakan dalam penelitian ini 

berupa citra karakter aksara Bugis dengan total 

sebanyak 14.079 citra yang terdiri dari 23 kelas 

karakter aksara Bugis. Dataset tersebut dibagi ke 

dalam dua bagian, yaitu data pelatihan (training 

data) dan data validasi (validation data). Sebanyak 

80% ( 11.271 citra) digunakan sebagai data training, 

serta 20% (2.808 citra) digunakan sebagai data 

validasi. 

Selain itu, penelitian ini juga menggunakan 

data pengujian (testing) yang terdiri dari 8 citra pada 

masing-masing kelas, sehingga total data pengujian 

berjumlah 184 citra. Data pengujian digunakan 

untuk mengevaluasi kemampuan model dalam 

mengenali karakter aksara Bugis pada dataset yang 

belum pernah digunakan selama proses pelatihan 

maupun validasi. 

 

3.4 Preprocessing Data 

Preprocessing citra digital merupakan tahapan 

untuk meningkatkan kualitas gambar melalui 

beberapa proses, seperti deteksi tepi, peningkatan 

kontras, reduksi noise, normalisasi warna, dan 

berbagai teknik pengolahan lainnya (Sanjaya et al., 

2023). 

 

 
Gambar 1. Persiapan Dataset 

 

Adapun tahapan preprocessing meliputi: 

a. Resize  

Proses resize gambar dilakukan untuk 

menyamakan ukuran piksel pada setiap citra 

yang sebelumnya memiliki dimensi berbeda-

beda. Seluruh gambar diubah menjadi ukuran 

64×64 piksel agar data yang digunakan pada 

proses pelatihan (training) dan pengujian 

(testing) memiliki bentuk yang konsisten. 

 
Gambar 2. Hasil Resize 

b. Grayscale  

Proses grayscale diterapkan untuk mengubah 

citra berwarna hasil pemotongan manual 

menjadi citra dengan tingkat keabuan. Pada 

tahap ini, warna pada gambar 

direpresentasikan dalam nilai intensitas 

antara 0 hingga 255, di mana nilai 0 

mengindikasikan warna hitam, sedangkan 

nilai 255 mengindikasikan warna putih. 

 
Gambar 3. Hasil Grayscale 

c. Augmentasi 

Teknik augmentasi data diterapkan melalui 

beberapa metode, seperti rotasi, zoom, dan 

translasi untuk meningkatkan variasi citra 

pada dataset. Penerapan augmentasi 

membantu model untuk mempelajari data 

yang lebih bervariasi sehingga mampu 

mengurangi risiko overfitting selama proses 

pelatihan. 

 
Gambar 4. Hasil Augmentasi 

d. Normalisasi 

Proses normalisasi piksel dilakukan dengan 

mengubah nilai RGB pada citra dengan 

https://www.kaggle.com/datasets/asrulsaid/aksara-lontara
https://www.kaggle.com/datasets/asrulsaid/aksara-lontara
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rentang 0–255 menjadi 0–1 berdasarkan dari 

pembagian setiap nilai piksel dengan 255. 

Normalisasi diterapkan untuk mengurangi 

perbedaan skala data input sehingga proses 

pelatihan dan inferensi model menjadi lebih 

stabil, cepat, serta membantu meningkatkan 

kinerja dan konvergensi model selama 

pembelajaran. 

 
Gambar 5. Hasil Normalisasi 

e. Thresholding  

Thresholding merupakan tahap 

preprocessing citra yang digunakan untuk 

mengubah citra grayscale menjadi citra hitam 

dan putih (citra biner) berdasarkan nilai 

ambang (threshold) tertentu. Pada proses ini, 

piksel dengan nilai di atas ambang akan 

diubah menjadi putih, sedangkan piksel di 

bawah ambang akan diubah menjadi hitam. 

 
Gambar 6. Hasil Thresholding 

3.6 Proses Pengembangan dan Pelatihan Model 

Proses pengembangan sistem dilakukan 

dengan pembentukan layer input berukuran 64×64 

piksel dengan 1 channel grayscale. Model kemudian 

menerapkan beberapa layer Convolutional Neural 

Network (CNN) yang terdiri dari Conv2D dan 

MaxPooling2D untuk mengekstraksi fitur penting 

pada citra aksara Bugis, seperti pola garis, bentuk, 

dan lengkungan karakter. Jumlah filter ditingkatkan 

secara bertahap mulai dari 32, 64, hingga 128 filter 

agar model mampu menghasilkan representasi fitur 

yang lebih kompleks dan mendalam. 

 

Gambar 7 Pembuatan Model CNN-RNN 

 

Hasil ekstraksi fitur dari CNN selanjutnya 

diubah menjadi data sekuensial menggunakan proses 

reshape agar dapat diproses oleh Jaringan Saraf 

Berulang (RNN) berbasis Long Short-Term 

Memory. Layer LSTM difungsikan untuk 

mempelajari hubungan antar fitur karakter, 

kemudian diteruskan ke layer Dense dengan aktivasi 

softmax untuk proses klasifikasi akhir. Selama 

pelatihan, model menggunakan dataset yang telah 

melalui preprocessing seperti grayscale, resize, 

normalisasi, dan augmentasi data. 

 
Tabel  1. Model Summary 

Layer (Type) Output 

Shape 

Param # 

input_layer 

(InputLayer) 

(None, 64, 

64, 1) 

0 

 

conv2d (Conv2d) (None, 64, 

64, 32) 

320 

max_pooling2d 

(MaxPooling2D) 

(None, 32, 

32, 32) 

0 

conv2d_1 (Conv2d) (None, 32, 

32, 64) 

18,496 

max_pooling2d_1 

(MaxPooling2D) 

(None, 16, 

16, 64) 

0 

conv2d_2 (Conv2d) (None, 16, 

16, 128) 

73,856 

max_pooling2d_2 

(MaxPooling2D) 

(None, 8, 8, 

128) 

0 

reshape (Reshape) (None, 64, 

128) 

0 

lstm (LSTM) (None, 128) 131,584 

dropout (Dropout) (None, 128) 0 

dense (Dense)  (None, 128) 16,512 

Dropout_1 

(Dropout) 

(None, 128) 0 

dense_1 (Dense)  (None, 128) 3,096 

Proses pelatihan model menggunakan fungsi 

model.fit() dengan data training (train_gen) dan data 
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validasi (val_gen). Pelatihan dilakukan selama 

sejumlah epoch tertentu, dengan fitur penghentian 

dini untuk secara otomatis menghentikan pelatihan 

ketika kinerja model tidak lagi meningkat, serta 

callback titik pemeriksaan untuk menyimpan model 

terbaik. 

 
Gambar 8 Proses Training 

 

3.7 Evaluasi Kinerja Model 

Pengukuran performa sistem pengenalan 

karakter aksara Bugis dilakukan menggunakan 

confusion matrix, yaitu sebuah tabel yang 

menghitung jumlah klasifikasi yang akurat dan tidak 

akurat dengan membandingkan prediksi model 

dengan label sebenarnya. 

 

Tabel  2. Confusion Matrix 

 Actual values 

+ - 

P
re

d
ic

te
d

 

va
lu

es
 

+ True positive 

(TP) 

False positive 

(FP) 

- False negative 

(FN) 

True negative 

(TN) 

 

Metrik accuracy, precision, recall, dan F1-

score digunakan untuk mengevaluasi kinerja  model 

klasifikasi secara keseluruhan. 

1. Accuracy adalah proporsi dari deteksi yang 

benar. Metrik ini mengukur tingkat kemampuan 

model dalam mendeteksi suatu kondisi atau kelas 

tertentu secara tepat. 

 

Accuracy  =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
 (1) 

                             

2. Recall adalah kemampuan model dalam 

memdeteksi kasus positif. Nilai ini dihitung 

sebagai proporsi antara deteksi positif yang benar 

dengan keseluruhan kasus positif aktual. 

 

Recall  =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
 (2) 

 

3. Precision adalah ukuran yang digunakan untuk 

mengevaluasi instansi relevan di antara data yang 

berhasil diambil. Presisi dihitung sebagai 

proporsi antara deteksi positif yang benar dengan 

keseluruhan deteksi positif. 

 

Precision =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
 (3) 

 

                                      

4. F1-Score adalah metrik yang 

mempertimbangkan nilai Precision dan 

Sensitivity secara bersamaan. F1-Score 

merupakan nilai mean antara precision dan 

sensitivity. 
 F1-Score =

2 𝑥 
𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 𝑥 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 + 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛
 𝑥 100% (4) 

    

IV. HASIL DAN PEMBAHASAN 

 
4.1 Akurasi Model 

Pada tahap evaluasi sistem pengenalan aksara 

Bugis, dilakukan pengujian guna mengetahui tingkat 

akurasi dari sistem yang telah dibangun. Metode 

pengujian pada penelitian ini menggunakan 

confusion matrix untuk menganalisis hasil deteksi 

sistem. 

 
Gambar 9. Confusion Matrix Pengujian system 

 

Pada Gambar 9 ditunjukkan confusion matrix 

hasil pengujian sistem pengenalan aksara Bugis 

menggunakan model CNN-RNN. 

 

Tabel 1. Hasil Evaluasi Sistem 

Kategori Deteksi Jumlah 

True Positive (TP) 182 

False Positive (FP) 10 

False Negative (FN) 10 

True Negative (TN) 0 

 

Berdasarkan hasil evaluasi sistem terhadap 192 

gambar aksara Bugis, diperoleh sebanyak 182 

gambar berhasil dikenali dengan benar (True 

Positive) dan 10 gambar mengalami kesalahan 

klasifikasi (misclassification). Hasil pengujian 

menunjukkan bahwa sebagian besar citra berhasil 

diprediksi dengan baik oleh sistem, walaupun masih 

terdapat beberapa kesalahan klasifikasi pada citra 

tertentu. Kesalahan klasifikasi pada beberapa citra 

aksara Bugis disebabkan oleh kemiripan bentuk 

antar karakter, kualitas citra yang kurang baik, serta 

pengaruh proses preprocessing seperti thresholding 

dan resize citra. 
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 Adapun perhitungan masing-masing metrik 

evaluasi system ditunjukkan sebagai berikut: 
1. Akurasi  

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =
182

192
= 0,9479 = 94,79% 

 

2. Precision  

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
182

182 + 10
= 0,9479

= 94,79% 

3. Recall  

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
182

182 + 10
= 0,9479 = 94,79% 

4. F1-Score  

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2𝑥
0,9479 𝑥 0,9479

0,9479 +  0,9479

= 2𝑥
0,8985

1,8958
 

= 2 𝑥 0,4739 = 0,9479
= 94,79% 

 

 4.8 Implementasi Tampilan Sistem 

Tampilan antarmuka pengguna dirancang 

untuk membantu pengguna mengenali dan 

memahami aksara Bugis. Sistem memiliki tiga 

tampilan utama yaitu home, recognition, validasi 

input dan about. 

 

 
Gambar 10. Tampilan Home 

 

Pada Gambar 10 menampilkan halaman utama 

atau home dari sistem pengenalan karakter aksara 

Bugis yang berisi logo aplikasi, menu navigasi, 

deskripsi singkat sistem, tombol akses fitur, serta 

tampilan beberapa karakter aksara Bugis. 

 

 
Gambar 11. Tampilan Recognition 

 

Pada Gambar 11 menampilkan halaman 

recognition pada sistem pengenalan karakter aksara 

Bugis yang digunakan untuk mengunggah citra 

aksara Bugis dan melakukan proses pengenalan 

karakter. 

 

 
Gambar 12. Tampilan Validasi Input 

 

Pada Gambar 12 menampilkan halaman 

validasi inputan pada sistem pengenalan karakter 

aksara Bugis. Pada tahap ini, sistem melakukan 

pengecekan terhadap gambar yang diunggah untuk 

memastikan bahwa citra yang dimasukkan 

merupakan karakter aksara Bugis. Jika gambar valid, 

maka sistem akan menampilkan notifikasi bahwa 

gambar dapat dikenali sebagai aksara Bugis dan 

pengguna dapat melanjutkan proses pengenalan 

karakter. 

 

 
Gambar 13. Tampilan About 

  

Pada Gambar 13 menampilkan halaman  about 

yang berisi daftar karakter aksara Bugis yang 

tersedia pada sistem. Halaman ini menampilkan fitur 

pencarian aksara serta kumpulan karakter aksara 

Bugis beserta huruf latin untuk memudahkan 

pengguna dalam mempelajari dan mengenali setiap 

karakter aksara Bugis 

4.9 Analisis Hasil Penelitian 

Berdasarkan hasil pengujian, model CNN-

RNN yang dikembangkan mampu mengenali 

karakter aksara Bugis dengan tingkat akurasi sebesar 

94,79% pada 192 citra uji. Nilai precision, recall, 

dan F1-Score yang juga mencapai 94,79% 

menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan 

yang seimbang dalam mengklasifikasikan karakter 

aksara Bugis. Hasil tersebut menunjukkan bahwa 

kombinasi CNN dan RNN berbasis Long Short-Term 

Memory (LSTM) mampu memanfaatkan 

keunggulan masing-masing algoritma, yaitu CNN 

dalam mengekstraksi fitur visual karakter serta 

LSTM dalam mempelajari hubungan antarfitur 
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sehingga menghasilkan proses klasifikasi yang lebih 

baik. 

Tujuan utama penelitian ini adalah menerapkan 

algoritma CNN dan RNN untuk mengenali karakter 

aksara Bugis serta menganalisis performanya. 

Berdasarkan hasil evaluasi, tujuan tersebut telah 

tercapai karena sistem mampu melakukan 

pengenalan karakter dengan tingkat akurasi yang 

tinggi serta menghasilkan nilai precision, recall, dan 

F1-Score yang konsisten. Selain itu, pengujian black 

box menunjukkan bahwa seluruh fitur aplikasi 

berjalan sesuai dengan fungsi yang dirancang 

sehingga sistem tidak hanya memiliki performa 

model yang baik, tetapi juga dapat 

diimplementasikan sebagai media pengenalan 

karakter aksara Bugis. 

Meskipun demikian, masih terdapat 10 citra 

yang mengalami kesalahan klasifikasi. Kesalahan 

tersebut dipengaruhi oleh kemiripan bentuk antar 

karakter aksara Bugis, kualitas citra yang kurang 

baik, serta perubahan bentuk karakter akibat proses 

preprocessing seperti resize dan thresholding. Oleh 

karena itu, peningkatan jumlah dataset, variasi 

bentuk karakter, serta optimalisasi parameter model 

berpotensi meningkatkan performa sistem pada 

penelitian selanjutnya. 

 

V. KESIMPULAN DAN SARAN 

 
5.1 Kesimpulan 

Berdasarkan temuan hasil penelitian mengenai 

penerapan algoritma Jaringan Saraf Konvolusional 

(CNN) dan Jaringan Saraf Berulang (RNN) tipe 

Long Short-Term Memory  untuk pengenalan 

karakter aksara Bugis, dapat disimpulkan bahwa 

kombinasi algoritma CNN dan RNN (LSTM) 

terbukti efektif dalam mengenali dan 

mengklasifikasikan karakter aksara Bugis. Tujuan 

penelitian untuk membangun system pengenalan 

karakter aksara Bugis berbasis deep learning serta 

menganalisis performa model telah tercapai. 

Sistem pengenalan karakter aksara Bugis yang 

dikembangkan menunjukkan kinerja yang sangat 

baik dengan tingkat akurasi sebesar 94,79%. Hasil 

evaluasi menggunakan confusion matrix pada 192 

citra uji juga menghasilkan nilai recall, precision, 

dan F1-Score yang konsisten sebesar 94,79%, 

sehingga menunjukkan kemampuan sistem yang 

baik dalam melakukan klasifikasi karakter. Selain 

itu, hasil pengujian black box menunjukkan bahwa 

seluruh fitur aplikasi dapat berjalan dengna fungsi 

yang dirancang. 

 

5.2 Saran 

Berdasarkan temuan hasil penelitian yang 

sebelumnya telah dilakukan, adapun saran yang 

dapat dijadikan bahan  pengembangan sistem agar 

dapat bekerja lebih optimal yaitu dataset yang 

digunakan disarankan untuk diperbanyak dan 

divariasikan, baik dari segi bentuk karakter, kualitas 

citra, maupun gaya penulisan aksara Bugis, sehingga 

model dapat mengenali karakter dengan lebih baik 

dan lebih robust terhadap berbagai variasi input. 
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