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ABSTRAK

Klasifikasi Citra Tulisan Tangan Aksara Tradisional Kaganga Bengkulu
Menggunakan Regularisasi Convolutional Neural Network Berbasis Image Fusion

Klasifikasi aksara tulisan tangan tradisional dan untuk melestarikan banyak budaya telah
dikembangkan di beberapa bagian dunia, termasuk klasifikasi gambar aksara tulisan
tangan Kanganga. Penelitian ini bertujuan untuk mengusulkan model kombinasi baru
dengan menerapkan top-hat transform (THT) dan contrast-limited adaptive histogram
equalization (CLAHE) dengan discrete wavelet transform (DWT) untuk mendukung
kinerja convolutional neural network (CNN) dalam klasifikasi aksara Kaganga. Lokasi
pengumpulan data untuk penelitian ini melibatkan beberapa organisasi yang berkaitan
dengan riset warisan budaya, yaitu Riset Aksara Digital (RAD) oleh Yayasan Sejahtera
Bersama di Bengkulu, Riset Budaya dan Digital oleh Yayasan Insani Mandiri Santani di
Bengkulu, serta Yayasan Budaya Nusantara Digital di Jakarta. Penelitian ini
mengumpulkan 1.150 dataset citra tulisan tangan huruf konsonan aksara Kaganga dari 50
responden. Penelitian ini menggunakan pendekatan PRISMA untuk melakukan
Systematic Literature Review (SLR) dalam mempelajari pengenalan karakter aksara
Kaganga Bengkulu. Tahap pertama melibatkan identifikasi artikel yang relevan melalui
pencarian literatur di database seperti Scopus, Ebsco, Web of Science, dan Google
Scholar. Eksperimen yang dilakukan mencakup penggunaan regularisasi pada model
CNN (L1, Dropout, dan L2), penerapan CLAHE L2-CNN, THT L2-CNN, THCL L2-
CNN serta eksperimen DWT-THCL L2-CNN untuk penggabungan citra. Hasil
eksperimen dievaluasi dengan pengukuran akurasi, precision, recall, dan confusion
matrix untuk menilai kinerja model. Model THT dan CLAHE dengan DWT Fusion L2
CNN (DWT-THCL L2 CNN) mendapatkan akurasi terbaik dari CNN dengan regularisasi
L1, CNN dengan regularisasi dropout, CNN dengan regularisasi L2 dan CNN dengan
model regularisasi L2 dan CLAHE. Berdasarkan hasil eksperimen yang dilakukan
menunjukkan bahwa kombinasi preprocessing DWT, THT, dan CLAHE dengan
arsitektur L2-CNN memberikan peningkatan akurasi yang signifikan. Pada konfigurasi
pembagian dataset 70:15:15, diperoleh akurasi validasi sebesar 87,50% dan akurasi
pengujian sebesar 89,50%, yang merupakan hasil terbaik dibanding konfigurasi lain.
Pada proporsi 75:15:10, akurasi validasi dan pengujian menurun menjadi 73,96% dan
76,63% akibat jumlah data validasi dan pengujian yang kurang representatif. Sementara
itu, pada konfigurasi 80:10:10, akurasi validasi mencapai 84,38% dan pengujian 80,00%,
meskipun masih lebih rendah dibanding konfigurasi 70:15:15.

Kata Kunci : Traditional Script, CNN, CLAHE, DWT, Top-Hat Transform



ABSTRACT

Classification of Handwritten Images of Traditional Script Kaganga Bengkulu Using
Regularization Convolutional Neural Network Based on Image Fusion

The classification of traditional handwritten scripts and the preservation of various
cultures have been developed in several parts of the world, including the classification
of Kaganga script images. This study aims to propose a new combination model by
applying Top-Hat Transform (THT) and Contrast-Limited Adaptive Histogram
Equalization (CLAHE) with Discrete Wavelet Transform (DWT) to support the
performance of Convolutional Neural Network (CNN) in Kaganga script classification.
The data collection location for this research involves several organizations related to
cultural heritage research, including Riset Aksara Digital (RAD) by Yayasan Sejahtera
Bersama in Bengkulu, Riset Budaya dan Digital by Yayasan Insani Mandiri Santani in
Bengkulu, and Yayasan Budaya Nusantara Digital in Jakarta. This study collected 1,150
handwritten dataset images of the Kaganga consonant characters from 50 respondents.
The study uses the PRISMA approach to conduct a Systematic Literature Review (SLR)
to study the recognition of Kaganga script characters in Bengkulu. The first stage
involves identifying relevant articles through literature searches in databases such as
Scopus, Ebsco, Web of Science, and Google Scholar. The experiments conducted include
the use of regularization in CNN models (L1, Dropout, and L2), application of CLAHE
L2-CNN and THT L2-CNN, as well as experiments with DWT-THCL L2-CNN for image
fusion. The results of the experiments are evaluated using accuracy, precision, recall,
and confusion matrix measurements to assess the model’s performance. The THT and
CLAHE with DWT Fusion L2 CNN (DWT-THCL L2 CNN) model achieved the best
accuracy compared to CNN with L1 regularization, CNN with Dropout regularization,
CNN with L2 regularization, and CNN with L2 regularization and CLAHE model. The
experimental results demonstrate that the fusion of DWT, THT, and CLAHE with L2-
CNN (DWT-THCL L2-CNN) achieved the best overall performance compared to CNN
models with L1 regularization, Dropout, L2, or CLAHE alone. Specifically, under the
70:15:15 dataset split configuration, the model achieved a validation accuracy of 87.50%
and a testing accuracy of 89.50%, which is the highest among all configurations. In
contrast, the 75:15:10 split resulted in lower performance (validation accuracy 73.96%,
testing accuracy 76.63%) due to insufficiently representative validation and testing
subsets. Meanwhile, the 80:10:10 split produced validation accuracy of 84.38% and
testing accuracy of 80.00%, but still underperformed compared to the 70:15:15
configuration. In conclusion, the integration of DWT, THT, and CLAHE preprocessing
with L2-CNN architecture significantly improves Kaganga handwritten character
recognition, with the 70:15:15 split yielding the most optimal performance. These
findings highlight the importance of selecting appropriate preprocessing techniques,
model architecture, and balanced dataset partitioning to achieve optimal accuracy in
handwritten script classification.

Keywords : Traditional script, CNN, CLAHE, DWT fusion, Top-hat transform



KATA PENGANTAR

Puji syukur dipanjatkan kehadirat Allah SWT, atas limpahan rahmat dan hidayahnya
penulis dapat menyelesaikan Disertasi dengan judul “Klasifikasi Citra Tulisan Tangan
Aksara Tradisional Kaganga Bengkulu Menggunakan Regularisasi Convolutional Neural
Network Berbasis Image Fusion”. Penghargaan dan ucapan terima kasih penulis yang
tulus dan mendalam kepada semua pihak yang telah berperan dan mendukung dalam
proses penyelesaian Studi Doktor. Dalam kesempatan ini penulis ucapkan terima kasih
yang sedalam-dalamnya kepada yth:

1. Prof. Dr. Ermatita, M.Kom, selaku Promotor

2. Dr. Abdiansah, S.Kom., M.CS, selaku Ko-Promotor

3. Prof. Dr. Ir. H. Nukman, M.T, selaku Koordinator Program Studi Doktor lImu-
IImu Teknik Fakultas Teknik Program Pascasarjana Universitas Sriwijaya

4. Dr. Ir. Bhakti Yudho Suprapto, S.T., M.T., IPM selaku Dekan Fakultas Teknik
Universitas Sriwijaya

5. Yuni Erika, selaku Administrasi Program Studi Doktor llmu Teknik

Secara khusus penulis menyampaikan terima kasih kepada Prof. Dr. Ermatita,
M.Kom atas dorongan dan dukungan moral dan intelektual yang diberikan selama ini
dan khususnya dukungan untuk merampungkan Disertasi ini. Juga kepada Dr.
Abdiansah, S.Kom., M.CS yang terus memberikan dorongan dan masukan berharga
untuk kesempurnaan Disertasi ini. Ucapan rasa terima kasih juga penulis ucapkan
kepada Universitas Muhammadiyah Bengkulu yang telah memberikan izin untuk
melanjutkan studi Doktor. Terima kasih juga kepada rekan-rekan di Program Studi
Sistem Informasi Fakutlas Teknik Universitas Muhammadiyah Bengkulu atas
dukungan yang diberikan.

Akhirnya penghargaan dan terima kasih dengan penuh tulus penulis ucapkan
kepada kedua orang tua (Alm.Effendi dan Asliwati), Istri (Marissa Utami), Anak
(Shazia Marumi Erwin dan Albarra Mardika Erwin) dan keluarga besar, yang tiada
henti memberikan dorongan, dukungan, dan motivasi. Disertasi ini didedikasikan
kepada anak-anak kami, dengan harapan dapat menjadi inspirasi dan dorongan bagi
mereka untuk meraih cita-cita di masa yang akan datang. Penulis mengakui masih
banyak kekurangan dan ketidaksempurnaan yang ditemukan dalam Disertasi ini, yang
sepenuhnya menjadi tanggung jawab penulis secara pribadi.

Salam Hormat,

Erwin Dwika Putra



HALAMAN PERSEMBAHAN

Karya sederhana ini kupersembahkan...
Kepada Allah $WT, Sang Maha Cahaya,
yang menuntunku dalam gelap, menguatkanku dalam lelah,

dan menyelimutiku dengan rahmat-Nya yang tak bertepi.

Kepada almarhum Ayah dan lIbu tercinta,

yang setiap tetes doa dan pengorbanannya adalah jembatan yang
mengantarkanku hingga ke titik ini.

Tiada kata yang mampu membalas, kecuali doa agar kelak pahala ini kembali

pada kalian dalam bentuk yang paling indah.

Kepada istriku tersayang,
yang kesabaran dan cintanya menjelma menjadi pelabuhan hati,
tempatku bersandar ketika badai datang,

dan sumber kekuatan yang membuatku mampu bertahan.

Kepada anak-anaku tersayang,
yang telah bersabar dan memberikan semangatnya,

sebagai sumber penyemangat untuk membuat terus berjuang.

Kepada keluargaku tercinta,
yang selalu menjadi rumah bagi lelahku,

dan alasan terindah untuk terus menatap masa depan dengan harapan.

Kepada para dosen, pembimbing, dan sahabat seperjuangan,
yang dengan keikhlasan dan kebijaksanaannya telah menuntunku,

menjadi cahaya kecil yang menerangi jalan panjang penuh kerikil ini.

Semoga setiap kata dalam Disertasi ini bukan hanya menjadi ilmu,
tetapi juga doa, amal, dan persembahan cinta yang akan terus hidup

selamanya.



DAFTAR ISI

Halaman pPengesainan ...........cooiiii s i
ABSTRAK ... ettt bbb bbb b bbb i
ABSTRACT .ottt ettt ettt e b e e st et et e e et e b e reere et e e ne et e ne s i
KATA PENGANTAR ..ottt bbbttt bbb iv
HALAMAN PERSEMBAHAN .......ooiiitit i v
DAFTAR ISL ..o bbbttt bbb ens vi
DAFTAR GAMBAR ... .ottt ettt viii
DAFTAR TABEL ..ottt bbbttt X
BAB 1 PENDAHULUAN .......oootiiie ettt anaens 1
1.1, Latar BelaKang.......cccccooiiiiee e 1
1.2 RUMUSAN MASAIAN ......ooviiiiiicie e 5
1.3, Tujuan Penelitian.........ccoiieiiiie i 5
1.4, Manfaat PENelitian .........coooiiiieiiee e s 6
1.5, Ruang Lingkup Penelitian ...........c.cccooieiieiiiic i 6
1.6.  Sistematika PENUIISAN .......cccoiiieiieie e s 7
BAB 2 TINJAUAN PUSTAKA ...ttt 8
2.1, AKSAra KagANGa.......cveieieieiisieiie st 8
2.2, Top-Hat-Transform ..o 11
2.3, CLAHE ...ttt e 12
S 111 = Vo TN U Yo o SRS 13
2.5. Discrete Wavelet Transform........cccooeeeieiieneccseee e 14
2.6.  DWT IMAQe FUSION ......coiiieir et 16
2.7.  Convolutional Neural NEetWOrK..........cccccoveiieiiiiiiiee e 17
2.8, REQUIAIISASI ...cuvicviiiecie ettt ns 18
2.9. Metode EVAIUASI ......cccueiieiieciecc e 19
2.4 Penelitian Terkait........occovereiereiiiisieeeie et 22
2.5 KoNtribusi PENEIITAN ........ceeiieie e 27
BAB 3 METODOLOGI PENELITIAN ...ttt 28
3.1 Tahapan Penelitian ..o 28
3.2 SHUCT LITEIALUN.......iiviieieiieieeie ettt 30
3.3 Pengumpulan Data........cccceieierieiisiniesieieie e 31
3.4 EKSPerimen MOUEL........ccooiiiiiiiee st 33
3.5 Evaluasi MOEl ..........cooieiieiee s 35
BAB 4 HASIL DAN PEMBAHASAN ......oiitii ittt 36
Ot 1o [ I I (=] - (| SR 36
4.1.1. Persiapan Data Literatur Metode SLR............ccccveviiiieeiii e 36
4.1.2. Pendekatan PRISMA ... 37

4.2, Pengumpulan Data..........cccoveiieiiieiiieiie et 38
4.2.1. Pengumpulan DataSerl .........cccceieriiiiiiieiee e 38
4.2.2. Validasi Dataset..........cceoiiiiiiiiieie i 39

4.3, DALASEL ...ttt 40
4.3.1. Pembagian DataSel ..........ccceiiieiiiiiie e 40
4.3.2. Persiapan Perencanaan EKSPerimen ........ccocoveiiininininienene e 42

AA.  FASE A ettt r e e e ne e 43
4.4.1. EKSPerimen LI-CNN ...t 43



4.4.2. Eksperimen DO-CNN ..o s 48

4.4.3. EKSPerimen L2-CNN ........cccooiieiiiieiieie ettt 54
4.5.  Kinerja Regularisasi pada Deep Learning........c.ccocevrereiinieieneneseseseneas 59
4.6. Fase B (Eksperimen CLAHE) ... 60

4.6.1. CLAHE LL-CNNo....ciiiiiieiiieie ettt 61

4.6.2. CLAHE DO-CNN ...ooiiiiiiieie ettt 66

4.6.3. CLAHE L2-CNN....ooiiiieieicce et 70
4.7. Fase C (EKSPerimen THT) ..o 74

471, THT LLI-CNN Lottt 75

A4.7.2. THT DO-CNN ..ottt ettt 79

A4.7.3. THT L2-CNN Lottt 84
4.8. Fase D (Eksperimen THT-CLAHE).......cccccciiiiiiiiieieee e 88

4.8.1. THCL LLI-CNN ..ottt 90

4.8.2. THCL DO-CNN ..ottt 94

S T T I o [ I I 1 N U 98
4.9.  Fase E (DWT-CLAHE-THT) ...ccociiiiiiieeieese e 102

4.9.1. Eksperimen DWT-THCL LI1-CNN ......cccooiiiiiiiiiiiiieeenee e 104

4.9.2. Eksperimen DWT-THCL DO-CNN......cccooviiiiniiinininiene e 108

4.9.3. Eksperimen DWT-THCL L2-CNN ......ccccooiiiiiiiiiiiiieeeee e 112
4.10. Komparasi Hasil Regularisasi Deep Learning dengan Pre-Prosessing ........ 116
4.11. Novelty model usulan ... 118
4.12. Fase F (Cross Validation Dataset)..........ccceveieeiierieiieie s 119
4.13. Kinerja Image Fusion pada Deep Learning.........ccccooevvrereeienenenenesennenns 128
4.14. Hasil Analisis Kualitatif Penelitian ...........ccccoooviiiniiiiniiiees e 130
4.15.  Perhitungan ManUal...........cccoooiiiiiiiiiiie e 131

BAB 5 KESIMPULAN DAN SARAN........oiititiieteiee e 137
5.1, KESIMPUIAN ....ceeiiiciecc et 137
T T 1 - o TSP PSURUPR 138

DAFTAR PUSTAKA ..ottt sttt st 139

1Y 1 N N SRS 145
RINGKASAN LUARAN STUDI S3....oiiioiiiiieie ettt 146
ARTIKEL JURNAL ILMIAH BEREPUTASI 1 ..o 148
ARTIKEL JURNAL ILMIAH BEREPUTASI 2.......ooiiiiiiieieeeese e 160
ARTIKEL KONFERENSI ILMIAH BEREPUTASI .....ocoviiiieieecse e 170
BUKU ISSN ..ottt ettt ettt st snennenneas 181
HIBAH DIKTI PENELITIAN DOKTOR......cociiiieiiiie e 184
Lampiran 7. Surat Penelitian - Yayasan Budaya Nusantara Digital....................... 211
Lampiran 8. Surat Penelitian - Yayasan Budaya Sejahtera Bersama....................... 213
Lampiran 9. Surat Penelitian - Yayasan Budaya Insani Mandiri Santani ................ 215
Lampiran 8. Validasi Dataset - Yayasan Budaya Sejahtera Bersama...................... 217
Lampiran 9. Validasi Dataset - Yayasan Budaya Insani Mandiri Santani ............... 222
Lampiran 10. Validasi Dataset - Yayasan Budaya Nusantara Digital...................... 224
Lampiran 11. Dokumentasi Wawancara dan OBSEervasi..........ccccoveevveiieiiieeiiiesinnns 226
Lampiran 17. Kode Pemrograman Model Usulan............c.ccoovviiiiininiincneniiinns 233

vii



DAFTAR GAMBAR

Gambar 2.1 AKSAra KaganQa ..........cecverueiiieirerieeiesieesieseesaesseseeseessessessaessesssesseessens 10
Gambar 2.2 Huruf Utama Kaganga .........ccccueiverierienieie e see e 11
Gambar 2.3 Tanda baca aksara Kaganga...........ccccceeiveriiieieenesie e esie e 11
Gambar 2.4 Diagram Wavelet Transform..........ccocoveiiin e 15
Gambar 2.5 Tahapan DWT Image FUSION...........coeiieiiiie e 16
Gambar 2.6 Blok Diagram Proses Image FUSION ...........ccccviiiiiiiiieicicc e 17
Gambar 2.7 ConfUSION MALEIX .....eecicvieiiiie i erae s 20
Gambar 3.1 Metodologi Penelitian ..o 29
Gambar 3.2 Kelas Dataset AKSara Kaganga ...........cccvevvaeereeresiiesieenieseeseeseeseesseennens 32
Gambar 4.1 AlIUr PRISMA (SLR) ....ooiiiiiiiiiiieeeee s 38
Gambar 4.2 Grafik Akurasi Model LI-CNN ......ccccooiiiiiieiec et 44
Gambar 4.3 Grafik model 10ss Model LI-CNN ......ccccooiiiiiiiieiieeecreee e 44
Gambar 4.4 Model Confusion Matrix LI-CNN.......cccccociiiiiiiiiic e 45
Gambar 4.5 Visualisasi KIasifikasi LI-CNN.......coccooiiiiiiiiciee e 48
Gambar 4.6 Grafik Akurasi Model DO-CNN.........ccoceeiiiiiiiieecee e 49
Gambar 4.7 Grafik Loss Model DO-CNN .......cooviiiiiiiiiiee e 50
Gambar 4.8 Confusion Matrix Model DO-CNN.........ccccoviiiiiiiiieccee e 51
Gambar 4.9 Visualisasi KIasifikasi DO-CNN ........ccccocviiiiiiiiie e 53
Gambar 4.10 Grafik Akurasi Model L2-CNN ........ccocoiviiiiiiiiec e 55
Gambar 4.11 Grafik Loss Model L2-CNN .......coooieiiiiiiiee e 56
Gambar 4.12 Confusion MatriX L2-CNN ........cooiiiiiiiiiece e 57
Gambar 4.13 Visualisasi Klasifikasi L2-CNN..........ccocoiiiiiiiiie e 59
Gambar 4.14 Penerapan CLAHE pada Citra AKSara...........ccccceevveieeiiiiic e 61
Gambar 4.15 Grafik Akurasi Model CLAHE L1-CNN.......ccoooviiiiiiieee e 61
Gambar 4.16 Grafik Loss Model CLAHE L1-CNNo......cccccooiiiiiiiiiiee e 62
Gambar 4.17 Confusion Matrix Model CLAHE L1-CNN .........coooviieiiiieee e 63
Gambar 4.18 Visualisasi Klasifikasi Model CLAHE L1-CNN..........cccoovevviieiiieeenen, 65
Gambar 4.19 Grafik Akurasi Model CLAHE DO-CNN ......ccccceevviiieeiiieee e 66
Gambar 4.20 Grafik Loss Model CLAHE DO-CNN.........cccoiiiiiiiiieeccee e 67
Gambar 4.21 Confusion Matrix Model CLAHE DO-CNN ........coooviiiiiiieee e 67
Gambar 4.22 Visualisasi Klasifikasi Model CLAHE DO-CNN..........cccoceevvieiiiieeinen. 69
Gambar 4.23 Confusion Matrix Model CLAHE L2-CNN .......c..ccccooeeeviieiveeeciee e, 70
Gambar 4.24 Grafik Loss Model CLAHE L2-CNN ......ccccooviviiiiiiicieeecee e 71
Gambar 4.25 Confusion Matrix Model CLAHE L2-CNN..........cccooevieiiiiieee e 71
Gambar 4.26 Visualisasi Klasifikasi Model CLAHE L2-CNN..........ccocvveeivcivineceee 73
Gambar 4.27 Penerapan THT pada Citra AKSara ...........ccocevviininininienene e 74
Gambar 4.28 Model Akurasi THT LI-CNNo......ooovoiiiiiiiiiic e 75
Gambar 4.29 Model LoSS THT LI-CNN .....oooviiiiiiee et 76
Gambar 4.30 Confusion Matrix THT L1I-CNN .......coooviiiiiiiie e 77
Gambar 4.31 Visulasisasi Klasifikasi THT LI-CNN .........occooceiiiiiieeeciieee e 79
Gambar 4.32 Grafik Model Akurasi THT DO-CNN.........cccoviieiiiiiiee e 80
Gambar 4.33 Grafik LoSS THT DO-CNN .....oocoiiiiieiiiiee et 80
Gambar 4.34 Confusion Matrix THT DO-CNN ........cocoviiiiiiiiie e 81
Gambar 4.35 Visualisasi Klasifikasi THT DO-CNN.........coooviieiiiiiie e 83

viii



Gambar 4.36 Model Akurasi THT L2-CNN....cooooiiiii 84

Gambar 4.37 Model LoSS THT L2-CNN.......cccooiiiiiiieii e 85
Gambar 4.38 Confusion Matrix THT L2-CNN ......cccoeiiiiiiieienieseeeee e 86
Gambar 4.39 Confusion Matrix THT L2-CNN ......ccccceiiiiiiieieeiece e 88
Gambar 4.40 Confusion Matrix THT L2-CNN ......ccooiiiiiiienieneeneeee e 89
Gambar 4.41 Model Akurasi THCL LLI-CNN ........cccoeiiiiiiiiiece e 90
Gambar 4.42 Model L0SS THCL LI-CNN ......cooiiiiiiieiiie e 91
Gambar 4.43 Confusion Matrix THCL L1-CNN.......cccccooiiiiiiiiiiereere e 91
Gambar 4.44 Confusion Matrix THCL L1-CNN......cccccoiiiiiiiiiiieriee e 93
Gambar 4.45 Grafik Model Akurasi THCL DO-CNN ........cccccoiiiiieiiiie e 94
Gambar 4.46 Grafik Model Loss THCL DO-CNN .......ccccoviiiiiniinieieiie e 95
Gambar 4.47 Grafik Model Loss THCL DO-CNN ........cccooveiiiiiiiierece e 95
Gambar 4.48 Visualisasi Klasifikasi THCL DO-CNN........cccccoiviieniiin e see e 97
Gambar 4.49 Grafik Model Akurasi THCL L2-CNN........ccccooiviiiiiiieiiiie e 98
Gambar 4.50 Grafik Model LoSS THCL L2-CNN......cccooviiieiiiieiienieeie e 99
Gambar 4.51 Conufusion Matrix THCL L2-CNN..........cccvviviiiieieeie e 99
Gambar 4.52 Visualisasi Klasifikasi THCL L2-CNN .........cccooveviviiieniienine e 101
Gambar 4.53 Penerapan DWT-THCL pada Citra AKSara .........ccccoceeveveevesnesiesnnenns 103
Gambar 4.54 Model Akurasi Image Fusion DWT-THCL L1-CNN .......cccccocevvninnnne 104
Gambar 4.55 Model Loss Image Fusion DWT-THCL L1-CNN .......c.cccooiivevinennene, 105
Gambar 4.56 Confusion Matrix Image Fusion DWT-THCL L1-CNN .........cc.ccceee. 106
Gambar 4.57 Visualisasi Klasifikasi DWT-THCL L1-CNN.........cccoceiiiiiiiicieeen, 108
Gambar 4.58 Grafik Akurasi Image Fusion DWT-THCL DO-CNN ........c.cccccvvvenee. 109
Gambar 4.59 Grafik Loss Image Fusion DWT-THCL DO-CNN ........cccccocevieiirennenn 109
Gambar 4.60 Confusion Matrix Image Fusion DWT-THCL DO-CNN............cc.co.... 110
Gambar 4.61 Visualiasi Klasifikasi DWT-THCL DO-CNN...........cccoceviviieieerieenene 112
Gambar 4.62 Grafik Akurasi Image Fusion DWT-THCL L2-CNN ............ccceveneee. 113
Gambar 4.63 Grafik Loss Image Fusion DWT-THCL L2-CNN .......ccccceovvveiinennnne. 113
Gambar 4.64 Confusion Matrix Image Fusion DWT-THCL L2-CNN ...................... 114
Gambar 4.65 Visualisasi Klasifikasi DWT-THCL L2-CNN........c.cccooeviviiniienirannne 116
Gambar 4.66 Model DWT-THCL L2 CNN......coooiiiiiiece e 118
Gambar 4.67 Model Akurasi DWT-THCL L2 CNN (75:15:10) ..c.cocvvveveierrcriinanne 120
Gambar 4.68 Model Loss DWT-THCL L2 CNN (75:15:10) ....cccooveiieviicceeie e, 121
Gambar 4.69 Confusion Matrix DWT-THCL L2 CNN (75:15:10)......cccccecvvvivinenene 121
Gambar 4.70 Confusion Matrix DWT-THCL L2 CNN (75:15:10)......ccccccevveiirennenn. 123
Gambar 4.71 Model Akurasi DWT-THCL L2 CNN (80:10:10) .....ccccvvvvveveiirririinanne 124
Gambar 4.72 Model Loss DWT-THCL L2 CNN (80:10:10) ....cccecovevieiecievieeieenen 124
Gambar 4.73 Confusion Matrix DWT-THCL L2 CNN (80:10:10)........cccccvvvrvrnnnnne 125
Gambar 4.74 Visualisasi Klasifikasi DWT-THCL L2 CNN (80:10:10) ...........c........ 127
Gambar 4.75 Matrix citra iNPUE CLAHE ..o 131
Gambar 4.76 Pembagian blok matrix CLAHE ukuran 4x4.........c..ccocevveivieiin e, 132
Gambar 4.77 Hasil MALHIX (1) «veoereereieiiiiieeieee e 134



DAFTAR TABEL

Tabel 2.1 Penelitian Klasifikasi Aksara Tradisional.............ccccvcveeiiiiiiiiiiiiiiec e 22
Tabel 3.1 SKenario EKSPEIIMEN .......ccoiviiiic e 34
Tabel 4.1 Precision, Recall, FL1-SCOre L1......ccoooiiiiiiiiiiiiiie ettt 46
Tabel 4.2 Precision, Recall, F1-SCOre DO ........coooiiiiiiiiiiie e 52
Tabel 4.3 Precision, Recall, FL1-SCOIE L2......ccocociiiiiiiiiiiiie et 58
Tabel 4.4 Akurasi dari CNN with dropout, L1 and L2.........ccccccveveiieeviveieieceee e 60
Tabel 4.5 Precision, Recall, F1-Score CLAHE-LL.........ccoccviiiiiiiiii i 64
Tabel 4.6 Precision, Recall, F1-Score CLAHE-DO .......c...coooviiiiiiiiie e 68
Tabel 4.7 Precision, Recall, F1-Score CLAHE-L2.........ccooceiiiiiiiiii e 72
Tabel 4.8 Precision, Recall, F1-Score THT-L1.......cooiiiiiiiiiee e 78
Tabel 4.9 Precision, Recall, F1-Score THT-DO .......ccooovciiiiiiieie e 82
Tabel 4.10 Precision, Recall, F1-Score THT-L2 ......cocccociiiiiieeiiee e 87
Tabel 4.11 Precision, Recall, F1-Score THCL-LL ........occoviiiiiiiiee e 92
Tabel 4.11 Precision, Recall, F1-Score THCL-DO.......ccocciviiiiciiiiie e 96
Tabel 4.13 Precision, Recall, F1-Score THCL-L2 .......cccooveiiiiiee e 100
Tabel 4.14 Precision, Recall, F1-Score DWT-THCL L1-CNN......ccoccoviriiiiiiiiieenne, 107
Tabel 4.15 Precision, Recall, F1-Score DWT-THCL DO-CNN........c.coovviveiiiiiieeenns 111
Tabel 4.16 Precision, Recall, F1-Score DWT-THCL L2-CNN......cccccovveiiiieiiiieeene 115
Tabel 4.17 Komparasi Model RegUIAIISaSI..........cceveiieriiiiiniieeeee s 117
Tabel 4.18 Precision, Recall, F1-Score DWT-THCL L2-CNN (75:15:10)................ 122
Tabel 4.19 Precision, Recall, F1-Score DWT-THCL L2-CNN (80:10:10) ................ 126
Tabel 4.20 Komparasi Cross Validation Data............ccccceevveieiieiicie e 127
Tabel 4.5 Komparasi Hasil Kinerja Model ............ccoooiiiiiiiiiiiece e 129
Tabel 4.22 Nilai frekuensi histogram blok 1 (Kiri atas).........c.cccceevveveiiieiieieiieseeinns 133



BAB 1
PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang

Aksara yang terdapat di Indonesia memiliki ragam media dan alat tulis seperti dari
peninggalan yang terpahat pada batu, kayu, tanduk hewan, lempengan emas serta
tembaga dan perak, juga ditemukan peninggalan yang telah dibentuk seperti sebuah
naskah dengan media daun lontar, janur kelapa, nipah dan bambu. Banyaknya ragam
aksara di Indonesia, yang paling terkenal adalah aksara Ulu dan aksara Jawi. Terdapat
perbedaan antara aksara Ulu dengan aksara Jawi dimana aksara Ulu lebih sederhana
karena tidak memiliki pasangan serta mudah untuk dipelajari dibandingkan dengan
aksara Jawi. Menurut sejarahnya aksara Ulu dikembangkan dari aksara Pallawa dan
aksara Kawi yang kerap kali digunakan pada saat zaman kerajaan Sriwijaya Sumatera
Selatan. Salah satu jenis aksara Ulu yaitu Ka-Ga-Nga atau Kaganga, yang sampai dengan
saat ini masih digunakan oleh masyarakat Rejang Provinsi Bengkulu (Hudaidah & Rizki,
2022; Saputra et al., 2023; Sativa et al., 2023).

Bahasa Rejang dan tulisan aksara Kaganga adalah lambang identitas dan
kembagaan sebuah etnik, sarana komunikasi, dan memperkaya ragam bahasa budaya
yang ada di Indonesia. Namun, seiring dengan perkembangan zaman, fungsi-fungsi ini
secara perlahan-lahan mengalami pengurangan dalam hal pengetahuan bagi generasi saat
ini (Zoni, 2019). Generasi saat ini untuk menuliskan huruf aksara Kaganga dan
menerjemahkan aksara hanya dapat dilakukan dengan cara bertanya pada pakar-pakar
budaya. Selain itu, hanya sebagian kecil sekolah di Provinsi Bengkulu memasukkan
pembelajaran aksara lokal ke dalam kurikulum mata pelajaran muatan lokal. Ini
menyebabkan pembelajaran cara menulis huruf aksara Kaganga bagi masyarakat lokal
sendiri masih sangat sulit untuk dipahami walaupun keseharian bahasa yang digunakan
yang berasal dari huruf aksara Kaganga (Anggelita & Khair, 2023; Fitria et al., 2023).

Oleh sebab itu, pelestarian budaya aksara Kaganga sangat diperlukan dengan
adanya pengenalan aksara Kaganga agar dapat dipahami oleh semua kalangan. Urgensi
pentingnya masalah ini dikarenakan aksara merupakan aset yang penting sebagai warisan

budaya. Aksara Kaganga telah didaftarkan oleh pemerintah setempat sebagai warisan tak



benda kepada organisasi pendidikan, keilmuan dan kebudayaan PBB yaitu UNESCO
(Anggelita & Khair, 2023; Fitria et al., 2023).

Beberapa studi tentang identifikasi aksara dan tulisan tangan untuk melestarikan
banyak budaya telah dikembangkan di beberapa bagian dunia, termasuk Kklasifikasi
gambar tulisan tangan tulisan tangan tradtional. Berdasarkan penelitian sebelumnya,
metode convolutional neural network (CNN) (Abbas et al., 2022; Adli Kesaulya et al.,
2022; Ahmed et al., 2021; Bintoro & Harjoko, 2022; Harjoseputro, 2020; Suriya et al.,
2023; Ukil et al., 2020; Yuli Fauziah et al., 2021) merupakan metode dengan kinerja yang
baik untuk pengenalan citra dibandingkan metode MobileNet (Agus Surya Darma et al.,
2020; Ghosh et al., 2020) dan VGG16 (Bisht & Gupta, 2021; Dey et al., 2022). Misalnya,
dalam penelitian Maliki dan Prayoga (2023), klasifikasi citra aksara Sunda dilakukan dari
hasil data augmentasi menggunakan flipping, rotation, dan translation. Metode
klasifikasi yang diusulkan dalam penelitian ini adalah CNN dengan tingkat keberhasilan
80% (Maliki & Prayoga, 2023).

Penelitian yang sama dilakukan oleh Abbas et al (2022), klasifikasi tulisan tangan
menggunakan metode klasifikasi CNN dapat menghasilkan klasifikasi data pelatihan
dengan tingkat akurasi 93%, dan terdapat penurunan akurasi menjadi 90,42% pada data
validasi (Abbas et al., 2022). Pada penelitian yang juga dilakukan oleh Ghosh et al (2020),
klasifikasi tulisan tangan set alfabet pada aksara bangla menggunakan metode klasifikasi
CNN dengan tingkat akurasi 96,46% tingkat keberhasilan dalam mengenali 50 kelas
aksara bangla. Berdasarkan penelitian sebelumnya diatas maka dapat disimpulkan bahwa
dalam melakukan klasifikasi aksara dan tulisan tangan CNN dapat menghasilkan tingkat
akurasi yang baik (Ghosh et al., 2020).

Namun, pada model pengenalan aksara menggunakan metode CNN rentan terhadap
overfitting karena banyaknya parameter dan sedikitnya jumlah data latih yang digunakan
untuk melatih model. Akibatnya, model dapat bekerja dengan baik pada sampel pelatihan,
tetapi hasilnya pada sampel validasi atau pengujian buruk (Ali & Mallaiah, 2022).
Klasifikasi citra aksara hanya menggunakan CNN masih memperoleh kinerja model yang
belum maksimal sehingga perlu adanya penelitian dengan kombinasi metode yang dapat
mengidentifikasi pengenalan aksara Kaganga dengan akurat dan waktu yang singkat
meskipun memiliki citra memiliki masalah pencahayaan dan noise seperti coretan, bekas
tinta dan lainnya (Ghosh et al., 2020).



Penelitian oleh Ingole dan Tijare (2024) menggunakan dataset citra dokumen
tulisan tangan aksara Modi dengan menerapkan Contrast Limited Adaptive Histogram
Equalization (CLAHE) untuk meningkatkan kontras citra dan Histogram of Oriented
Gradients (HOG) untuk ekstraksi fitur karakter (Ingole & Tijare, 2024). Model
Convolutional Neural Network (CNN) yang dibangun dalam penelitian ini berhasil
mencapai akurasi 60% pada data validasi untuk mengenali karakter aksara Modi. Prakash,
Hanumanthaiah, dan Mayigowda (2024) mengusulkan penggunaan CLAHE untuk
meningkatkan kualitas citra dokumen aksara Tamil, dengan hasil akurasi mencapai 98,2%
(Prakash et al., 2024). Sementara itu, Parashivamurthy dan Rajashekararadhya (2024)
mengaplikasikan CLAHE pada citra aksara Kannada untuk meningkatkan visibilitas
karakter tulisan tangan, yang menghasilkan tingkat akurasi 96% (Parashivamurthy &
Rajashekararadhya, 2024). Semua penelitian tersebut menunjukkan bahwa penerapan
teknik peningkatan citra seperti CLAHE dapat membantu meningkatkan akurasi dalam
pengenalan karakter tulisan tangan pada berbagai aksara. Model CNN yang diterapkan
dalam penelitian-penelitian ini mampu mengenali aksara dengan akurasi yang bervariasi
tergantung pada aksara yang digunakan.

Metode contrast-limited adaptive histogram equalization (CLAHE) cocok untuk
kasus di mana peningkatan kontras diperlukan dalam gambar, terutama dalam skenario
dengan gambar citra rendah. CLAHE adalah metode pemerataan histogram lokal yang
mengatasi keterbatasan pemerataan histogram dengan meningkatkan kontras secara
efektif melalui pemrosesan adaptif pada wilayah citra. Ini sangat berguna dalam
peningkatan citra untuk meningkatkan kontras dan keterbacaan dalam kondisi
pencahayaan terbatas (Bury, 2024).

Namun, efektivitas CLAHE dalam meningkatkan kontras harus memiliki
kemampuan adaptasi terhadap bentuk dan karakteristik citra aksara. Pemberian contrast
yang berlebihan akan menghilangkan garis yang membentuk tulisan aksara sehingga
perlu adanya pendekatan teknik morfological analisis seperti top-hat transform (THT)
untuk mempertahankan bentuk dari bentuk morfologi dari tulisan aksara (Saifullah, 2020).

Untuk mendapatkan hasil yang maksimal keunggulan dari CLAHE dan THT perlu
dikombinasikan oleh metode image fusion seperti discrete wavelet transform (DWT)

yang memiliki kemampuaan dalam menggabungkan beberapa gambar menghasilkan satu



gambar dengan mempertahakan semua fitur yang diperlukan dari gambar asli (Yuan et
al., 2023).

Klasifikasi citra aksara dengan menggunakan metode convolutional neural network
(CNN) sering menghadapi masalah overfitting, yaitu kondisi di mana model terlalu fokus
pada data latih sehingga Kinerjanya menurun saat dihadapkan pada data baru. Untuk
mengatasi masalah ini, diperlukan penerapan metode regularisasi yang bertujuan
mengurangi dampak overfitting dan meningkatkan generalisasi model. Regularisasi
membantu model untuk tidak hanya menghafal data latih, tetapi juga mengenali pola yang
relevan dari data baru, sehingga meningkatkan akurasi keseluruhan (Santos & Papa,
2022).

Namun, citra aksara yang diklasifikasikan dalam penelitian ini mengandung
tantangan tersendiri, terutama terkait dengan masalah kontras dan noise. Tulisan tangan
pada aksara seringkali menimbulkan masalah seperti variasi ketebalan garis, coretan tidak
sengaja, serta bekas tinta, yang dapat mengganggu proses klasifikasi. Untuk memperbaiki
kualitas gambar dan mengatasi masalah ini, digunakan metode contrast-limited adaptive
histogram equalization (CLAHE), yang bertujuan meningkatkan kontras lokal pada citra
dengan cara yang lebih terkontrol. CLAHE dioptimalkan menggunakan metode top-hat
transform (THT), sebuah teknik morfologi yang dirancang untuk memperbaiki citra
dengan menghilangkan noise sekaligus mempertahankan bentuk morfologi tulisan aksara
agar tetap utuh (Gonwirat & Surinta, 2022).

Selanjutnya, setelah menggunakan CLAHE dan THT untuk meningkatkan kualitas
citra, langkah berikutnya adalah memastikan bahwa semua fitur penting dari gambar asli
tetap dipertahankan. Untuk mencapai ini, digunakan metode image fusion berbasis
discrete wavelet transform (DWT). Metode ini menggabungkan informasi dari beberapa
gambar atau teknik pemrosesan menjadi satu gambar yang optimal, sehingga fitur-fitur
penting tetap terjaga tanpa mengurangi kualitas citra asli (Liman et al., 2024).

Dalam penelitian ini, kombinasi dari top-hat transform (THT) dan contrast-limited
adaptive histogram equalization (CLAHE) diintegrasikan dengan metode discrete
wavelet transform (DWT), yang disebut sebagai DWT-THCL. Kombinasi ini bertujuan
untuk memaksimalkan kualitas citra sebelum proses klasifikasi oleh CNN. Dengan
adanya kombinasi ini, CNN diharapkan mampu mengklasifikasikan aksara Kaganga

dengan lebih akurat, meskipun citra tersebut memiliki noise dan kontras yang kurang



baik. Pendekatan ini juga bertujuan mempercepat proses klasifikasi, sehingga model

dapat memberikan hasil yang cepat dan efisien meskipun dihadapkan pada tantangan citra

yang kompleks seperti coretan atau bekas tinta pada tulisan tangan.

1.2.

Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang diatas maka beberapa poin rumusan masalah dalam

penelitian ini:

1.3.

1. Bagaimana cara mengurangi dampak overfitting pada model convolutional

neural network (CNN) dalam klasifikasi citra aksara?

Bagaimana menggabungkan metode Contrast-Limited Adaptive Histogram
Equalization (CLAHE) dan Top-Hat Transform (THT) untuk mempertahankan
bentuk morfologi dari aksara dalam citra yang akan diklasifikasikan?
Bagaimana penerapan metode image fusion dengan Discrete Wavelet
Transform (DWT) dapat menghasilkan citra gabungan yang mempertahankan
fitur penting dari gambar asli untuk mendukung kinerja model CNN dalam
Klasifikasi aksara?

Bagaimana kombinasi teknik DWT, THT dan CLAHE (DWT-THCL) dapat
meningkatkan akurasi dan efisiensi waktu pada model CNN dalam klasifikasi
aksara Kaganga meskipun citra mengandung masalah kontras dan noise seperti

coretan dan bekas tinta?

Tujuan Penelitian
Berdasarkan rumusan masalah diatas, maka tujuan dari penelitian ini yaitu :

1. Untuk mengembangkan metode klasifikasi citra aksara Kaganga yang lebih

akurat dan efisien menggunakan convolutional neural network (CNN) dengan
meminimalkan masalah overfitting melalui penerapan metode regularisasi.

Penelitian ini juga bertujuan untuk mengatasi tantangan dalam pemrosesan citra
aksara yang sering mengalami masalah kontras dan noise, seperti coretan dan
bekas tinta, yang dihasilkan dari tulisan tangan. Untuk itu, digunakan teknik

contrast-limited adaptive histogram equalization (CLAHE) yang dioptimalkan



dengan top-hat transform (THT) guna mempertahankan bentuk morfologi
aksara.

3. Untuk menerapkan metode image fusion berbasis Discrete Wavelet Transform
(DWT) agar menghasilkan citra gabungan yang dapat mempertahankan fitur
penting dari citra asli aksara.

4. Kombinasi dari DWT, THT dan CLAHE (DWT-THCL) dapat meningkatkan
kinerja akurasi CNN dalam melakukan klasifikasi aksara Kaganga meskipun

citra tersebut mengandung noise dan masalah kontras.

1.4. Manfaat Penelitian

Manfaat dari penelitian ini antara lain:

1. Penerapan metode regularisasi dalam CNN akan membantu mengurangi
overfitting, sehingga model lebih mampu mengenali pola yang benar dan
menghindari penurunan kinerja pada data baru. Ini penting untuk memperkuat
generalisasi model dalam Klasifikasi citra aksara.

2. Penggunaan CLAHE dan THT dalam penelitian ini bermanfaat untuk
memperbaiki citra yang mengalami masalah kontras dan noise, sehingga citra
yang dihasilkan lebih jelas dan morfologi aksara tetap terjaga. Hal ini penting
dalam memastikan fitur penting dari aksara tetap dikenali oleh model.

3. Penelitian memberikan kontribusi pada usulan metode kombinasi DWT-THCL
untuk meningkatkan akurasi klasifikasi Kaganga.

4. Penelitian ini memberikan kontribusi pada pengembangan teknologi pengenalan
aksara lokal, khususnya Kaganga, yang bisa digunakan dalam pelestarian budaya

serta pengembangan sistem pembelajaran dan dokumentasi berbasis digital.

1.5.  Ruang Lingkup Penelitian

Pada penelitian ini akan dilakukan di beberapa lokasi yang ada di Provinsi Bengkulu
untuk mendapatkan solusi permasalahan dan mengumpulkan data yang menjadi objek

pada penelitian. Lokasi yang menjadi target penelitian yaitu :

1. Riset Aksara Digital (RAD) oleh Yayasan Sejahtera Bersama (Bengkulu)
2. Riset Budaya dan Digital oleh Yayasan Insani Mandiri Santani (Bengkulu)
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3. Yayasan Budaya Nusantara Digital (Jakarta)

1.6. Sistematika Penulisan

Sistematika penulisan disertasi terdiri dari lima bab sebagai berikut Pendahuluan,
Tinjauan Pustaka, Metodologi, Hasil dan Pembahasan (Penerapan Regularisasi dan

Penerapan Image Fusion), Kesimpulan dan Saran.
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