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Abstract

Javanese script is one of Indonesia’s cultural heritages that has complex visual characteristics and high
similarity among characters, making automatic character recognition a challenging task. Recent advances in
deep learning, particularly Convolutional Neural Networks (CNNs), have shown promising performance in
image classification problems. This study aims to develop and evaluate a Javanese character classification
model using the ResNet-50 architecture based on transfer learning. The dataset consists of digital images of
basic Javanese characters that were preprocessed through image resizing, normalization, and data
augmentation. ResNet-50 was employed as the main feature extractor, with modifications applied to the final
classification layer according to the number of character classes. Model performance was evaluated using
accuracy, precision, recall, and F1-score metrics, supported by confusion matrix analysis. The experimental
results indicate that the ResNet-50 model achieves stable and reliable performance in classifying Javanese
characters. The use of transfer learning and data augmentation contributes to improved generalization
capability. These findings demonstrate that deep CNN architectures such as ResNet-50 are effective for
Javanese character recognition and have potential applications in digital learning and cultural preservation
systems.

Keywords: Javanese script, Deep learning, Image classification, ResNet50, Transfer learning.
Abstrak

Aksara Jawa merupakan salah satu warisan budaya Indonesia yang memiliki karakteristik visual kompleks serta
kemiripan tinggi antar karakter, sehingga pengenalan karakter secara otomatis menjadi tugas yang menantang.
Kemajuan terkini dalam deep learning, khususnya Convolutional Neural Networks (CNN), telah menunjukkan
kinerja yang menjanjikan dalam masalah klasifikasi citra. Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan dan
mengevaluasi model klasifikasi aksara Jawa menggunakan arsitektur ResNet-50 berbasis transfer learning.
Dataset yang digunakan terdiri dari citra digital aksara Jawa dasar yang telah melalui tahap pra-pemrosesan
berupa penyesuaian ukuran citra resizing, normalisasi, dan augmentasi data. ResNet-50 digunakan sebagai
ekstraktor fitur utama, dengan modifikasi pada lapisan klasifikasi akhir yang disesuaikan dengan jumlah kelas
aksara. Kinerja model dievaluasi menggunakan metrik accuracy, precision, recall, dan F1-score, serta didukung
oleh analisis confusion matrix. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa model ResNet-50 mencapai kinerja yang
stabil dan andal dalam mengklasifikasikan aksara Jawa. Penggunaan transfer learning dan augmentasi data
berkontribusi pada peningkatan kemampuan generalisasi model. Temuan ini menunjukkan bahwa arsitektur
CNN yang dalam, seperti ResNet-50, efektif untuk pengenalan aksara Jawa serta memiliki potensi penerapan
dalam sistem pembelajaran digital dan pelestarian budaya.

Kata Kunci: Aksara jawa, Deep learning, Klasifikasi citra, Resnet50, Transfer learning.
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PENDAHULUAN

Aksara Jawa merupakan salah satu warisan budaya Indonesia yang memiliki nilai historis
dan linguistik tinggi, namun penggunaannya dalam kehidupan sehari-hari semakin
berkurang seiring dengan dominasi sistem tulisan modern (Mahastama & Krisnawati, 2020).
Kondisi ini berdampak pada menurunnya kemampuan generasi muda dalam mengenali dan
memahami karakter aksara Jawa (Adli Kesaulya et al., 2022; Maulana, 2024). Pemanfaatan
teknologi pengolahan citra dan kecerdasan buatan menjadi salah satu pendekatan yang
berpotensi mendukung upaya pelestarian dan pembelajaran aksara Jawa melalui sistem

pengenalan karakter secara otomatis (Muhdalifah, 2022).

Pengenalan karakter aksara Jawa memiliki tantangan tersendiri karena kompleksitas bentuk
visual serta kemiripan antar karakter (Chen et al., 2015). Beberapa penelitian telah mencoba
menerapkan CNN untuk mengenali karakter aksara Jawa (Susanto et al., 2024). Salah satu
studi menggunakan arsitektur ResNet-18 dan menunjukkan hasil yang sangat menjanjikan
dengan akurasi validasi mencapai 98,01% serta skor precision, recall, dan F1-Score yang
sempurna, menandakan potensi besar penggunaan CNN untuk pengenalan aksara

Hanacaraka (Sudewo et al., 2024).

Perkembangan arsitektur CNN modern, seperti Residual Network (ResNet), menawarkan
solusi melalui mekanisme residual learning yang memungkinkan pelatihan jaringan dalam
lebih stabil (Sudewo et al., 2024). Studi komparatif lainnya menunjukkan bahwa arsitektur
seperti VGG19 dan DenseNet memberikan akurasi tinggi, namun ResNet, meskipun sedikit
tertinggal dari segi akurasi, menawarkan keunggulan dalam efisiensi komputasi dan

stabilitas model dalam berbagai kondisi data (Susanto et al., 2024).

Pemanfaatan arsitektur ResNet-50 dengan pendekatan transfer learning telah terbukti efektif
pada berbagai tugas klasifikasi citra, terutama ketika jumlah data pelatihan terbatas (Sudewo
et al., 2024). Meskipun demikian, kajian yang secara khusus mengimplementasikan dan
mengevaluasi ResNet-50 untuk klasifikasi karakter aksara Jawa masih relatif terbatas,

sehingga diperlukan penelitian lebih lanjut pada domain ini.
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METODE PENELITIAN

Penelitian ini menggunakan pendekatan eksperimen berbasis deep learning untuk
mengklasifikasikan karakter aksara Jawa dari citra digital (Priyambodo et al., 2024).
Tahapan metodologi penelitian meliputi pengumpulan dataset, pra-pemrosesan data,
perancangan dan pelatihan model, serta evaluasi kinerja model (Rahmawati et al., 2024).

DIAGRAM ALUR TAHAPAN PENELITIAN

Klasifikasi Aksara Jawa menggunakan ResNet-50

Pengumpulan Dataset

01

Mengunduh dataset aksara Jawa dari Kaggle dan membaginya secara
seimbang menjadi data latih dan data uji.

v

Pra-Pemrosesan Data

02

Melakukan penyesuaian ukuran citra (resize), normalisasi
piksel, serta augmentasi pada data latih.

v

Arsitektur Model

Mengimplementasikan arsitektur ResNet-50 melalui Transfer
Learning dan menyesuaikan lapisan klasifikasi akhir.

v

03

Pelatihan Model

Melatih model dengan loss kategorikal dan optimasi gradient
descent, serta memantau nilai train/test loss.

v

04

Evaluasi Model

05

Menguji model menggunakan data uji dengan metrik Accuracy,
Precision, Recall, F1-Score, dan Confusion Matrix.

Gambar 1. Tahapan Penelitian
Pengumpulan Dataset

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini merupakan dataset citra karakter aksara Jawa
(Hanacaraka) yang diperoleh dari sumber terbuka Kaggle (Nugroho, 2024). Dataset terdiri
dari citra karakter aksara Jawa dasar dengan beberapa kelas yang merepresentasikan masing-
masing karakter (Rasyidi et al., 2021). Seluruh dataset dibagi menjadi data latih dan data uji
untuk keperluan pelatihan dan evaluasi model. Pembagian data dilakukan secara terstruktur

guna memastikan representasi setiap kelas tetap seimbang (Harjoseputro, 2020).
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Pra Pemrosesan Data

Sebelum digunakan dalam proses pelatihan, seluruh citra dataset melalui tahapan pra-
pemrosesan. Tahapan ini meliputi penyesuaian ukuran citra agar sesuai dengan input model
ResNet-50, normalisasi nilai piksel, serta konversi format citra ke dalam bentuk yang
kompatibel dengan arsitektur CNN (Al Haromainy et al., 2022). Selain itu, augmentasi data
diterapkan pada data latih untuk meningkatkan variasi data dan mengurangi risiko overfitting
(Wawan et al., 2024). Teknik augmentasi yang digunakan meliputi rotasi, pergeseran, dan

transformasi citra sederhana lainnya (Hamdi et al., 2021).
Arsitektur Model

Model yang digunakan dalam penelitian ini adalah arsitektur ResNet-50 yang
diimplementasikan menggunakan pendekatan transfer learning (Liu et al., 2021; Saidulu et
al., 2022). ResNet-50 dimanfaatkan sebagai ekstraktor fitur utama dengan bobot awal yang
diperoleh dari model pra-latih pada dataset berskala besar. Lapisan klasifikasi pada bagian
akhir model dimodifikasi dan disesuaikan dengan jumlah kelas karakter aksara Jawa yang
digunakan dalam penelitian ini (Saidulu et al., 2022). Pendekatan ini memungkinkan model
memanfaatkan fitur visual tingkat tinggi yang telah dipelajari sebelumnya, sehingga proses

pelatihan menjadi lebih efisien (Chauhan et al., 2024).
Proses Pelatihan Model

Proses pelatihan model dilakukan menggunakan data latih yang telah melalui tahapan pra-
pemrosesan dan augmentasi (Cheekati & Rajeti, 2020). Model dilatih selama sejumlah epoch
tertentu dengan menggunakan fungsi loss kategorikal dan algoritma optimasi berbasis
gradient descent (Aamir et al., 2019). Selama proses pelatihan, performa model dipantau
melalui nilai train loss dan test loss untuk memastikan proses pembelajaran berjalan dengan

baik serta menghindari terjadinya overfitting (Jonathan & Wasito, 2023).
Evaluasi Model

Evaluasi kinerja model dilakukan menggunakan data uji yang tidak dilibatkan dalam proses
pelatihan. Performa model diukur menggunakan beberapa metrik evaluasi, yaitu accuracy,
precision, recall, dan F1-score (He et al., 2016). Selain itu, confusion matrix digunakan untuk
menganalisis kesalahan klasifikasi antar kelas karakter aksara Jawa (Erbani et al., 2024).

Hasil evaluasi ini digunakan sebagai dasar untuk menilai kemampuan generalisasi model
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serta efektivitas arsitektur ResNet-50 dalam melakukan klasifikasi karakter aksara Jawa

(Faishal et al., 2023).

HASIL DAN PEMBAHASAN

Hasil Pengumpulan Dataset

Dataset citra karakter dasar aksara Jawa (Hanacaraka) berhasil dikumpulkan dari sumber
terbuka [9]. Dataset tersebut terdiri dari beberapa kelas karakter aksara Jawa dengan variasi
bentuk visual. Dataset berisi kurang lebih +500 tulisan tangan digital dalam format PNG.
Setiap huruf pada aksara jawa hanacaraka berisi sekitar +75 yang memiliki resolusi beragam

tetapi dibawah 500x500 pixel. Contoh dataset yang digunakan dapat dilihat pada Gambar 2.

png

Gambar 2. Contoh citra dataset aksara jawa
Pra Pemrosesan Data

Dataset kemudian dibagi menjadi dua jenis yaitu data training digunakan untuk melakukan
pembelajaran model dan data testing digunakan untuk melakukan ujicoba model yang sudah
dikembangkan. Untuk memastikan keseragaman dan kualitas data, seluruh citra telah
melalui proses pra-pemrosesan seperti pada Tabel 1. yang meliputi penyesuaian ukuran citra,
normalisasi nilai pixel, serta augmentasi data.

Tabel 1.

Tahapan Pra-pemrosesan Data

Tahapan pra-pemrosesan Deskripsi
Resize citra Penyesuaian ukuran citra agar seragam sesuai input model
Normalisasi Skala nilai piksel untuk mempercepat konvergensi model

Data augmentation  Rotasi, flipping, dan transformasi ringan untuk menambah variasi data
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Tahapan ini bertujuan untuk meningkatkan kualitas dataset dan mengurangi potensi
overfitting selama proses pelatihan model. Hasil tahapan pra-pemrosesan dapat dilihat pada
Gambar 3. terlihat bahwa beberapa citra terjadi rotasi dan flipping untuk meningkatkan

kualitas data.
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Gambar 3. Citra dataset setelah tahapan pra-pemrosesan
Hasil Pelatihan Data

Model klasifikasi karakter aksara Jawa dikembangkan menggunakan arsitektur ResNet-50
berbasis transfer learning. Lapisan awal ResNet-50 digunakan sebagai ekstraktor fitur,
sedangkan lapisan akhir disesuaikan dengan jumlah kelas karakter aksara Jawa. Proses
pelatihan dilakukan sebanyak 50 kali atau epoch menggunakan bahasa pemrograman Python
dengan parameter pelatihan yang telah disesuaikan. Model yang dikembangkan juga
dilakukan uji coba dengan data testing untuk memastikan model dapat menjadi melakukan
klasifikasi aksara jawa dengan hasil seperti pada Gambar 4.
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Gambar 4. Hasil klasifikasi oleh model yang telah dikembangkan

https://journal.thamrin.ac.id/index.php/jtik/article/view/3888/3298 -



https://journal.thamrin.ac.id/index.php/jtik/article/view/3888/3298

Jurnal Teknlogi Informatika dan Komputer MH. Thamrin p-ISSN 2656-9957; e-ISSN 2622-8475
Volume 12 No 2; September 2026 Hal 1863-1874

Evaluasi Kinerja Klasifikasi

Evaluasi performa model dilakukan menggunakan metrik accuracy, precision, recall, dan
Fl-score. Evaluasi ini bertujuan untuk mengukur tingkat keberhasilan model dalam
mengenali karakter aksara Jawa secara menyeluruh. Hasil evaluasi dapat dilihat pada Tabel
2.

Tabel 2.

Hasil Evaluasi Kinerja Klasifikasi

Metrik Evaluasi Nilai
Accuracy 93,17%
Precision 91,12%

Recall 89,50%
FI-Score 92,17%

Gambar 5. menunjukkan bahwa dalam proses pelatihan sebanyak 50 kali tercapai akurasi

maksimal di proses ke 24 dengan tingkat akurasi sebanyak 96,17%.
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Max Acc: 0.9617 at Epoch 24
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Gambar 5. Hasil akurasi selama proses pelatihan

Selain melakukan evaluasi metrik accuracy, precision, recall dan F1-Score juga dilakukan
evaluasi train loss dan test loss untuk memantau proses pembelajaran model selama
pelatihan serta mengukur kemampuan generalisasi model terhadap data yang tidak
digunakan dalam proses training. Gambar 6. Menunjukkan pola penurunan train loss yang
diikuti dengan stabilnya test loss menunjukkan bahwa model mampu belajar secara optimal

tanpa mengalami overfitting yang signifikan.
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Train Loss and Test Loss
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Gambar 6. Hasil evaluasi train loss dan test loss
Analisis Confusion Matrix

Confusion matrix digunakan untuk menganalisis kesalahan klasifikasi antar karakter aksara
Jawa. Berdasarkan Gambar 7. menunjukkan bahwa sebagian besar karakter berhasil
diklasifikasikan dengan benar. Kesalahan klasifikasi umumnya terjadi pada karakter yang

memiliki kemiripan bentuk visual, terutama pada bagian lengkungan dan garis tertentu.
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Gambar 7. Hasil analisis confusion matrix
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Pembahasan

Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa penerapan arsitektur ResNet-50 berbasis transfer
learning mampu meningkatkan kinerja klasifikasi karakter aksara Jawa dibandingkan
pendekatan CNN yang lebih sederhana. Mekanisme residual learning pada ResNet-50
memungkinkan pelatihan jaringan yang lebih dalam secara stabil, sehingga model dapat
mengekstraksi fitur visual tingkat tinggi secara lebih efektif. Selain itu, penerapan
augmentasi data berperan penting dalam meningkatkan kemampuan generalisasi model
terhadap variasi bentuk karakter. Kombinasi antara transfer learning dan augmentasi data
terbukti membantu mengurangi risiko overfitting serta meningkatkan stabilitas performa
model pada data uji. Dengan demikian, hasil penelitian ini memperkuat temuan-temuan
sebelumnya terkait efektivitas CNN dalam pada pengenalan karakter, sekaligus memberikan

kontribusi spesifik pada domain pengenalan aksara Jawa.

KESIMPULAN DAN REKOMENDASI

Penelitian ini berhasil mengembangkan model klasifikasi karakter aksara Jawa
menggunakan arsitektur ResNet-50 berbasis transfer learning. Hasil evaluasi menunjukkan
bahwa model mampu mencapai performa klasifikasi yang baik dan stabil, ditunjukkan oleh
nilai metrik evaluasi serta pola train loss dan test loss yang terkontrol. Selama proses
pelatihan sebanyak 50 kali tercapai akurasi maksimal di proses ke 24 dengan tingkat akurasi

sebanyak 96,17%.

Analisis hasil pengujian menunjukkan bahwa kesalahan klasifikasi masih terjadi pada
karakter yang memiliki kemiripan visual, namun secara umum model menunjukkan
kemampuan generalisasi yang baik. Dengan demikian, arsitektur ResNet-50 berbasis
transfer learning terbukti efektif untuk pengenalan karakter aksara Jawa dan berpotensi
dikembangkan lebih lanjut untuk mendukung aplikasi pembelajaran dan pelestarian aksara

Jawa berbasis teknologi digital.
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