Lembar Pengesahan

Proposal Tugas Akhir disusun untuk digunakan sebagai rencana kerja pada
pelaksanaan Tugas Akhir

Disusun oleh:
Elsie Tria Paramian (4212331021)

Tanggal Seminar: 21 Mei 2024

Disetujui oleh :

1.1Ir. Ind&%@rdhn Mulyadi, S.T., M.Eng., 1
Ph.D Ph.D

NIK: 117179 NIK: 100006

iel Sutopo Pamun&kas, S.T., M.T.,

2.Dr. Ir. Budi Sigandi S.T., M.Eng., IPM
NIK: 100002



FORMULIR LOOGBOOK BIMBINGAN DAN PENGAJ UAN
SEMINAR PROPOSAL/SIDANG TUGAS AKHIR*

Nama : Elsie Tria Paramian

NIM 14212331021

Pembimbing | . Ir. Daniel Sutopo Pamungkas S.T., M.T., Ph.D

Judul : Sistem Klasifikasi Bahasa Isyarat secara Realtime menggunakan SSD

Mobilnet dengan Tensorflow

TTD
No | Hari/Tgl Rincian Kegiatan Pembimbing
\ Ny
1 | 26/11/24 | Penyampaian Progres Tugas Akhir (\},\\_/
J .
2 [27/1p4 | Konganasi Probiem labarimg - ! Q\,v
W,
3 |29/ 2] koM ukas  proarpm \D‘\i t
4 3/]1 /‘3‘1 MeNenhlcan Cavr w\fflo]hu;iﬂ(m doye \ Q\_ﬁ
5 %1 [2Y] Pangon bilow date (\\h/ 4
6 [10/1n]124 penpishor dura \ @\/L
7 |1t/ }2‘1 Ponyu sunan  Bueu TH (ﬂ\“ ,
8 |19]12 Penyulunan Pupu Th \ @TJ
9 |20 [|n)yy Revie fenulidan Bupu (J\)\
10 34/“—/«’-% Royil dlchiv (\D_Jd
Berdasarkan hasil bimbingan yang telah dilaksanakan selama L bulan dan telah disetujui

oleh dosen pembimbing, maka dengan ini saya mengajukan diri sebagai peserta Seminar Proposal
/Sidang Tugas Akhir*.

Batam, 2y - /L - 302y

Peserta

4_

Elsie Tr Paramian

NIM: 4212331021

4



Perbaikan Proposal dan Buku Tugas Akhir (vO)

Program Studi

. Teknik Mekatronika
poli
Judul lama: Sistem Klasifikasi Bahasa Isyarat secara Realtime
menggunakan SSD MobilNet dengan tensorflow
Judul baru: Sistem Klasifikasi Bahasa Isyarat secara Realtime
menggunakan SSD MobilNet dengan tensorflow
Nama Mahasiswa:Elsie Tria Paramian NIM Mahasiswa: 4212331021
Pembimbing 1 (P1):Daniel Sutopo Pamungkas Pembimbing 2 (P2): -
Penguji 1 (E1): Indra Hardia Mulyadi Penguji 2 (E2): Budi Sugandi
Tanggal Sidang/Seminar: 21 Januai 2025
Tabel Daftar Perbaikan
No. Komentar Perbaikan Halaman Halaman
lama (s) baru (s)
Komentar General
1E1 | Perbaikan penulisan, masih banyak yang typo Buku TA - Keseluruhan
halaman
Abstract
1E1 | Tambahin Hasil dari pengujian Abstrak sudah direvisi, dengan menambahkan hasil dari iii and iv ivand iv
pengujian
Bab 2
1E1 | Penambahasan penjelasan dari convolusi dari gambar 3.2 prosess ssd Sudah ditambahkan penjelasan kerja convolusi 11 11
1E1 | Penambahan literatur yang mirip Sudah ditambahkan literatur (penelitian terdahulu) - 17 & 18
1E1 | Memperjelas gambar 3.2 Sudah diganti dengan gambar yang lebih jelasl 11 11
Bab 3
1E2 | Penambahan data uji 4 orang Sudah ditambahkan metode data uji dengan 4 orang - 31
1 E2 | Penambahan jarak Ocm, 25cm, 50cm, 100cm, 150cm Sudah ditambahkan metode pengujian jarak 27 and 28 27 and 28
1E1 | Penambahan spesifikasi komputer Sudah ditambahkan - 19
1E1 | Penambahn keterangan metode pengambilang gambar dengan ekspresi Sudah ditambahkan - 20 and 21
dan tidak
1E1 | Menambahkan timestamp Sudah ditambahkan proses deteksi dan output sistem - 32
Bab 4
1E2 | Penambahan hasil untuk data uji 4 subjek (orang) | Sudah ditambahakan pengujian untuk 4 orang | - 40

BOMK.03-Borang Perbaikan Proposal dan Tugas Akhir




Perbaikan Proposal dan Buku Tugas Akhir (vO)

@
poli

Program Studi

Teknik Mekatronika

1E2

Penambahan jarak Oc,. 25 cm. 50cm. 100cm, 150cm

Sudah ditambahkan hasil pengujian dengan tambahan
jarak Ocm dan 25¢cm

33 and 34

33 and 34

Batam, 28 Januari 2025

Elsie T Paramian

BOMK.03-Borang Perbaikan Proposal dan Tugas Akhir




Sistem Klasifikasi Bahasa Isyarat secara Realtime
menggunakan SSD MobilNet dengan Tensorflow

Tugas Akhir

Oleh:
Elsie Tria Paramian (4212331021)

Program Studi Teknik Mekatronika
Jurusan Teknik Elektro
Politeknik Negeri Batam

2022



Pernyataan Keaslian Tugas Akhir

Saya yang bertandatangan dibawah ini menyatakan bahwa isi sebagian
maupun keseluruhan Tugas Akhir saya yang berjudul : “Sistem Klasifikasi 8ahasa
Isyarat secara Realtime menggunakan 55D MobilNet dengan Tensorflow” adalah
hasil karya sendiri, diselesaikan tanpa menggunakan bahan-bahan yang tidak
diizinkan, dan bukan merupakan karya pihak lain yang saya akui sebagai karya
sendiri. Semua referensi yang dikutip atau dirujuk telah ditulis secara lengkap
pada daftar pustaka. Apabila ternyata pernyataan saya ini tidak benar, saya
bersedia menerima sanksi sesuai peraturan yang berlaku.

Batam, 24 Januar 2025

Elsie Tria Param:an
NiM: 4212331021




Lembar Pengesahan

Tugas Akhir disusun untuk memenubhi salah satu syarat memperoleh gelar
Sarjana Terapan Teknik (S.Tr.T)
di
Politeknik Negeri Batam

Oleh:
Elsie Tria Paramian (4212331021)

Tanggal Sidang: 21 Januari 2025
Disetujui oleh :

M
\ 0

.|Inll I'_. ’j-
|I .| I'{ '
1.1Ir. IIm!ira Hardian Mulyadi S.T.,
M.Eng., Ph.D M.T., Ph.D
NIK: 117179 NIK: 100006

2. Dr. Ir Budi Sugandi S.T.,M.Eng.,
IPM
NIK: 100002



Sistem Klasifikasi Bahasa Isyarat secara Realtime
menggunakan SSD MobileNet dengan
TensorFlow

Abstrak

Bahasa isyarat adalah metode komunikasi penting bagi komunitas
tunarungu. Namun, pengembangan sistem deteksi bahasa isyarat secara realtime
masih menghadapi tantangan, terutama dalam hal akurasi dan keandalan. Dalam
penelitian ini, kami mengusulkan sistem deteksi bahasa isyarat real-time berbasis
Tensorflow dengan arsitektur SSD MobileNet. Sistem ini diuji dalam berbagai
skenario, termasuk pengujian berdasarkan jarak, pengujian offline, serta
pengujian realtime dengan berbagai subjek.

Hasil pengujian menunjukkan bahwa jarak memengaruhi performa sistem
secara signifikan. Pada pengujian jarak, akurasi tertinggi (90,2%) dicapai pada jarak
50 cm, sementara pada jarak 0 cm dan 150 cm, sistem tidak mampu mendeteksi
dengan baik (0%). Dalam pengujian offline, sistem mencapai akurasi 100% untuk
semua kelas bahasa isyarat, menunjukkan performa optimal dalam kondisi
terkontrol. Namun, pada pengujian real-time, akurasi bervariasi tergantung pada
subjek dan kelas bahasa isyarat, dengan akurasi tertinggi dicapai pada kelas "Wah
Keren" (96%) dan terendah pada kelas "Tolong" (76%).

Pengujian dengan empat subjek tambahan menunjukkan bahwa tingkat
akurasi deteksi bergantung pada gestur yang diuji, dengan beberapa gestur seperti
"Halo" dan "Sama-sama" menunjukkan akurasi tinggi di berbagai subjek. Secara
keseluruhan, penelitian ini menunjukkan bahwa sistem berbasis SSD MobileNet
dapat mengenali bahasa isyarat secara realtime dengan akurasi yang baik,
terutama pada jarak optimal. Hasil ini memberikan kontribusi terhadap
pengembangan teknologi yang dapat meningkatkan aksesibilitas dan komunikasi
bagi komunitas tunarungu.

Kata kunci: Deteksi Bahasa Isyarat secara Realtime, TensorFlow, SSD MobilNet



Real-Time Sign Language Classification System
Using SSD MobileNet with TensorFlow.

Abstract

Sign language is an essential communication method for the deaf community.
However, the development of real-time sign language detection systems still faces
significant challenges, especially regarding accuracy and reliability. In this study,
we propose a real-time sign language detection system based on TensorFlow with
the SSD Mobilenet architecture. The system was tested in various scenarios,
including distance-based testing, offline testing, and real-time testing with
different subjects. The results show that distance significantly impacts the system's
performance. In distance-based testing, the highest accuracy (90.2%) was
achieved at 50 cm, while at 0 cm and 150 cm, the system failed to detect accurately
(0%). In offline testing, the system achieved 100% accuracy for all sign language
classes, showing optimal performance in controlled conditions. However, in real-
time testing, accuracy varied depending on the subject and sign language class,
with the highest accuracy in the "Wah Keren" class (96%) and the lowest in the
"Tolong" class (76%). Testing with four additional subjects revealed that the
detection accuracy depends on the gestures being tested, with gestures like "Halo"
and "Sama-sama" showing high accuracy across subjects. Overall, the study
demonstrates that the SSD Mobilenet-based system can recognize sign language
in real-time with good accuracy, especially at an optimal distance. These results
contribute to the development of technology that can improve accessibility and
communication for the deaf community.

Keywords: Real-time sign language detection, TensorFlow, SSD MobilNet
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Bab 1. Pendahuluan

1.1. Latar Belakang

Manusia adalah makhluk hidup yang saling berinteraksi. Sebagai makhluk
sosial, manusia tidak dapat hidup sendiri dan selalu membutuhkan kerjasama
dengan orang lain [1]. Manusia membutuhkan media interaksi untuk
berkomunikasi agar dapat saling berhubungan.

Komunikasi dapat didefinisikan sebagai aktivitas yang dilakukan untuk
menyampaikan pesan dari satu sumber ke sumber lainnya [2]. Komunikasi sangat
diperlukan agar dapat memberikan informasi, menyampaikan emosi dan
menyampaikan persepsi. Terdapat banyak macam media komunikasi yang bisa
digunakan salah satunya adalah bahasa isyarat.

Bahasa isyarat umumnya digunakan sebagai media komunikasi bagi para Tuli
[1]. Meskipun bahasa isyarat memudahkan komunikasi antar Tuli, bahasa isyarat
sulit dipahami oleh masyarakat pada umumnya. Oleh karena itu, pengenalan
bahasa isyarat sangat diperlukan sebagai upaya untuk mempermudah komunikasi
antara Tuli dan non Tuli.

Bentuk dari isyarat tersebut biasanya direpresentasikan dalam bentuk isyarat
tangan. Terdapat beberapa penelitian yang telah dilakukan mengenai hand
gesture to text dalam berbagai bahasa isyarat seperti: American Sign Language
[3], Arabic Sign Language [4], Bengali Sign Language [5], Peruvian Sign Language
[6] dengan menggunakan berbagai metode.

Bryan Berru-Novoa et al. dalam penelitiannya [6] melakukan pengenalan
Peruvian Sign Language menggunakan kamera resolusi rendah dengan metode
Support Vector Machine (SVM) dan mendapatkan hasil akurasi yang masih belum
maksimal. Hal ini dikarenakan sistem masih mengalami kesulitan untuk mengenali
latar belakang di area dengan cahaya redup.

Indonesia sendiri memiliki dua jenis bahasa isyarat: Sistem Isyarat Bahasa
Indonesia (SIBI) dan Bahasa Isyarat Indonesia. Sejak tahun 1994, sistem Bahasa
isyarat yang ditetapkan oleh pemerintah Indonesia sebagai bahasa pengantar di
Sekolah Luar Biasa (SLB) adalah Sistem Bahasa Isyarat Indonesia (SIBI). Namun
sejak awal penerapannya, SIBl tidak membantu komunikasi para Tuli dan
membuat hubungan sosial mereka menjadi terbatas. Kaum Tuli lebih memilih
untuk menggunakan Bahasa Isyarat Indonesia (BISINDO) yang dikembangkan oleh
penyandang Tuli melalui Gerakan Kesejahteraan Tunarungu Indonesia
(GERKATIN).

Penelitian tentang bahasa isyarat Sibi ke teks sudah cukup banyak. Salah
satunya adalah yang dilakukan oleh | Putu Wijaya Merta et al. [7] menggunakana
metode K-Nearest Neighbor. Pada penelitian ini, tangan akan terdeteksi secara
optimak pada jarak 110cm dan posisi tegak. Apabila jarak tangan ke kamera terlalu
dekat atau posisi tangan miring sebesar 90° makan tangan tidak akan terdeteksi.



Terdapat juga penelitian lainnya membahas tentang pengenalan SIBI yang
dilakukan oleh Rosalina et al. [8] dengan menggunakan Artificial Neural Network.
Akurasi yang didapatkan dari penelitian ini suda cukup baik akan tetapi jarak
optimal tangan ke kamera kurang lebih 50 cm serta pengujian deteksi tangan
harus dilakukan menggunakan sarung tangan berwarna.

Sedangkan penelitian BISINDO mash sangat terbatas dan metode yang
digunakan umumnya menggunakan classifier yang membutuhkan ekstraksi ciri
sehingga proses komputasi sangat bergantung pada ketepatan ciri yang
digunakan. Untuk mengatasi masalah ini, pada penelitian ini akan dikembangkan
pengenalan isyarat tangan menggunakan deep learning.

Terdapat beberpa penelitian mengenai pengenalan bahasa isyarat ke teks
menggunakan algoritma deep learning, seperti SSD MobilNetV2. Menggunakan
SSD MobilNetV2 untuk mengenali disable patient’s hand gesture [8]. Penelitian
lain yang dilakukan oleh Kin Yun Lun. Menggunakanan SSD MobilNetV2V2 untuk
mpengenalan American Sign Language [3]. Penelitian ini menggunakan jaringan
Deep Transfer learning.

Hasil dari beberpa penelitian tersebut menunjukkan bahwa hasil akurasi
klasifikasi dan kecepatan efisiensi yang di dapatkan sudah cukup baik. Sehingga,
pada penelitian ini membuat sistem pengenalan Bahasa Isyarat Indonesia
(BISINDO) Ke teks yang memiliki 2000 gambar dan terbagi kedalam 10 kelas pose
BISINDO, yaitu: “Halo”, “Bagaimana?”, “Bermain”, “Ingat”, “Sedih”, “Tolong”,
“Terima Kasih”, “Sama-sama”, dan “Wah, keren”. dengan menggunakan metode
SSD MobileNetV2. Adapun dataset yang digunakan pada tugas akhir ini adalah
yang telah dikumpulkan oleh peneliti sendiri sebanyak 2000 citra gambar, teridiri
dan 10 subjek dimana setiap simbol terdiri dari 200 citra gambar.

1.2. Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang tersebut, penelitian tentang pengenalan Bahasa
Isyarat Indonesia (BISINDO) masih sedikit. Selain itu, metode penelitian yang ada
membutuhkan ketepatan dalam menentukan ekstraksi ciri sehingga akurasi
classifier sangat ditentukan oleh feature extraction. Oleh karena itu, penelitian ini
akan membahas tentang pengenalan BISINDO dengan menggunakan SSD
MobilNetV2 sebagai upaya untuk memudahkan komunikasi antara Tuli dan
Masyarakat.



1.3. Tujuan

Penelitian ini bertujuan untuk melihat performansi dari SSD MobilNetV2
dalam mengenali isyarat tangan BISINDO.

1.4. Manfaat

Adapun dari Tugas Akhir ini dapat diperoleh manfaat sebagai berikut:

1.

Mahasiswa akan mendapatkan pengalaman praktis dalam
pengembangan sistem berbasis deep learning menggunakan
TensorFlow, serta implementasi model deteksi objek seperti SSD (Single
Shot Multibox Detector) MobileNetV2. Ini akan meningkatkan
pemahaman mereka tentang konsep-konsep fundamental dalam
pembelajaran mesin dan pengolahan citra.

Proyek ini memiliki dampak sosial yang signifikan karena membantu
memperluas aksesibilitas bagi komunitas yang menggunakan bahasa
isyarat. Mahasiswa akan merasa memiliki kontribusi positif terhadap
masyarakat dengan mengembangkan teknologi yang memungkinkan
komunikasi yang lebih baik bagi individu dengan kebutuhan khusus.

1.5. Batasan

Pada penelitian ini, terdapat beberapa hal yang membatasi masalah diantaranya:

1.
2.

Data yang diolah berupa citra.

Pembelajaran yang dibuat terbatas pada 10 gerakan yaitu : Halo.,
Tolong, Terima kasih, Maaf, Sama-sama, Wah, keren, Bagaimana,
Bermain, Ingat!, dan Sedih. Bahasa Isyarat Indonesia (BISINDO).
Algoritma digunakan adalah MobilNetV2.



Bab 2. Tinjauan Pustaka

2.1. Bahasa Isyarat

Bahasa isyarat adalah Bahasa yang disampaikan melalui gerak tubuh. Dalam
Kamus Besar Bahasa Indonesia (KBBI), Bahasa isyarat artinya dalam sistem
perlambangannya Bahasa isyarat tidak diucapkan oleh manusia baik
menggunakan bunyi atau tulisan. Bahasa isyarat dibuat secara khusus untuk kaum
tuna rungu, tuna wicara, tuna netra, dan sebagainya yang menggunakan isyarat
(gerakan tangan, kepala, badan, dan sebagainya) [9]. Terlihat pada gambar 2.1
yaitu gerakan tangan bahasa isyarat alfabet.
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Gambar 2. 1 Gerakan Tangan Bahasa Isyarat [9]



2.2. Sitem Isyarat Bahasa Indonesia (SIBI)

Sistem Isyarat Bahasa Indonesia (SIBl) merupakan Bahasa isyarat yang resmi
di Indonesia dan sudah diresmikan dalam Undang-Undang No.2 Tahun 1989 [4].
SIBI sendiri mengadaptasi Bahasa isyarat America Sign Language (ASL) yang hanya
menggunakan gerakan satu tangan, oleh karena itu SIBI dan ASL memiliki
kemiripan. Sistem Isyarat Bahasa Indonesia (SIBI) lebih sering digunakan pada
kegiatan acara resmi seperti milik pemerintah dan kegiatan di sekolah. Namun,
pada penggunaanya SIBI tergolong sulit sehingga banyak kaum tuna rungu
menggunakan jenis Bahasa isyarat Bahasa Isyarat Indonesia (BISINDO).

2.3. Bahasa Isyarat Indonesia (BISINDO)

BISINDO (Bahasa Isyarat Indonesia) adalah sistem komunikasi visual yang
digunakan oleh komunitas Tuli di Indonesia. Bahasa ini berkembang secara alami
di antara komunitas Tuli dan berbeda dengan Sistem Isyarat Bahasa Indonesia
(SIBI) yang lebih formal dan dikembangkan oleh pemerintah. BISINDO dianggap
lebih representatif karena lebih mencerminkan penggunaan sehari-hari oleh
penyandang Tuli.

BISINDO mulai dikenal secara luas pada era 2000-an dengan meningkatnya
perhatian terhadap hak-hak penyandang disabilitas di Indonesia. Sebelumnya, SIBI
lebih sering digunakan dalam pendidikan dan komunikasi resmi. Namun, seiring
waktu, BISINDO mulai mendapatkan pengakuan lebih luas karena kemampuannya
untuk lebih mudah dipahami dan digunakan oleh komunitas Tuli [33].

2.4. Artificial Intelligence (Al)

Pada tahun 1956, terdapat seorang tokoh terkenal dari Massacuhetts Institute
of Technology (MIT) adalah John McCarthy, yang pertama kali mengusulkan suatu
istilah tentang ‘Arificial Intelligence" di mana beliau menjelaskan tujuan yang
dimaksud dengan imu kecerdasan bu atan atau Artificial Intelligence (Al) adalah,
'The goal of Al is to develop machines that behave as though they were intelligent.
It is the science and engineering of making intelligent machines, especially
intelligent computer programs- It is related to the similar task of using computers
to understand human intelligence, but Al does not have to confine itself to methods
that are biologically oberservable’,

Diterjemahkan dalam pengertian yang dimaksud John McCarthy yang dikutip
dari Budiharto (2018), Artificial Intelligence merupakan cabang dari ilmu komputer
yang berfokus pada pengembangan mesin yang berperilaku cerdas. Perpaduan
ilmu dan teknik yang membuat mesin memiliki kecerdasan, khususnya pada
program komputer yang cerdas.

Dimulai dari pemaparan yang disampaiakan oleh McCarthy dan peneliti
lainnya, kecerdasan buatan menjadi berkembang yang awal mulanya berada pada



tingkat penelitian dilaboratorium menjadi semakin berkembang pesat sampai
pada produk-produk bisnis teknologi besar maupun kecil, sehingga disebabkan
pengaruh yang sangat dirasakan oleh pemakai. Beberapa pakar mendefinisikan
pengertian dari kecerdasan buatan atau Artificial Intelligence (Al) [10], sebagai
berikut :

1. Schalkoff (1990): Al adalah bidang studi yang berusaha menerangkan
dan meniru perilaku cerdas dalam bentuk proses komputasi [10].

2. RichdanKnight (1991): Al adalah studi tentang cara membuat komputer
melakukan sesuatu yang, sampai saat ini, orang dapat melakukannya
lebih baik [10].

3. Luger dan Stubblefield (1993): Al adalah cabang ilmu komputer yang
berhubungan dengan otomasi perilaku yang cerdas [10].

4. Haagdan Keen (1996): Al adalah bidang studi yang berhubungan dengan
penangkapan, pemodelan, dan penyimpanan kecerdasan manusia
dalam sebuah sistem teknologi informasi sehingga sistem tersebut
dapat memfasilitasi proses pengambilan keputusan yang biasanya
dilakukan oleh manusia [10].

Dari penjelasan yang diungkapkan beberapa ahli tersebut dapat disimpulkan
bahwa kecerdasan bauatan atau Artificial Intelligence (Al) merupakan suatu bidan
dari cabang ilmu komputer yang berfokus pada peniruan, pengkapan, perilaku,
pemodelan serta penyimpanan yang ada pada kecerdasan manusia di dalam
sebuah sistem teknologi informasi sehingga sistem dapat menjembatani proses
pengambilan keputusan secara langsung yang biasanya hanya dapat dilakukan
oleh manusia.

2.5. Machine Learning

Algoritma pada pembelajaran mesin adalah pengembangan teknologi yang
mampu meniru kecerdasan manusia [12]. instruksi program sulit untuk
dipecahkan. Seperti contohnya, sebuah komputer yang melakukan tugas untuk
mengenali wajah dalam gambar [13]. Machine Learning memerlukan pelatihan
yang sesuai kegunaanya dengan menggunakan data sampel untuk pelatihannya.
Machine learning tidak perlu diprogram ulang, pembelajaran mesin
dikembangkan dengan aspek ilmu lainnya seperti statistika, matematika, dan data
mining [14].

Dalam beberapa tahun terakhir, machine learning yang bagian dari kecerdasan
buatan memiliki peran penting dalam penelitian ilmiah [15]. Dalam kehidupan
sehari-hari penerapan Machine Learning mudah ditemukan. Seperti contohnya
fitur face unlock, recommendation search, dan rekomendasi produk Marketplace.
Machine Learning memiliki beberapa Teknik, dua diantaranya adalah Supervised
dan Unsupervised. Teknik Supervised merupakan pembelajaran mesin yang
diawasi, yang artinya pembelajaran mesin ini memberikan label tertentu pada
informasi yang sudah ada pada data, sedangkan Teknik Unsupervised digunakan



pada data yang tidak memiliki informasi. Dalam menerima prediksinya, algoritma
ini tidak menerima feedback. Teknik ini menemukan polanya sendiri dalam data
[16].

Machine Learning tumbuh Ketika urutan machine learning merupakan salah
satu dari bidang ilmu komputer yang memberikan pembelajaran kepada
komputer untuk mengetahui sesuatu tanpa pemrogram yang jelas. Sedangkan
pendapat lain menyatakan bahwa machine learning dapat didefinisikan sebagai
metode komputasi berdasarkan pengalaman untuk meningkatkan performa atau
membuat prediksi yang akurat [17]. Di dalam definisi pengalaman tersebut
dimaksudkan informasi yang ada sebelumnya yang telah tersedia dan bisa
dijadikan data pembelajar. Adapun dalam definisi lain dari machine learning yang
dijabarkan oleh beberapa ahli [18], sebagai berikut:

1. Mitchel (1997): Komputer yang memiliki kemampuan melakukan belajar
dari pengalaman terhadap tugas-tugasnya dan mengalami peningkatan
kinerja [18].

2. Budiharto (2016): Tipe dari kecerdasan buatan yang menyediakan
komputer dengan kemampuan untuk belajar dari data, tanpa secara
eksplisit harus mengikuti instruksi terprogram [18].

Dapat disimpulkan bahwa pengertian yang dimaksud tentang machine
learning adalah suatu bidang ilmu komputer yang merupakan cabang dari Artificial
Intelligence (Al) yang memiliki kemampuan pembelajaran dari pengalaman yang
ada seperti data-data atau informasi yang sudah ada sebelumnya untuk
meningkatkan performa ataupun membuat prediksi yang tepat dan akurat. Dapat
dilihat pada gambar 2.2 diagram mechine learning.
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Gambar 2. 2 Diagram Machine Learning [19]



Dalam keterangan pada Gambar 2.2 bahwa terdapat perbedaan antara
konsep pemrograman tradisional dengan pemrograman menggunakan algoritma
machine learning. Dari sisi metode pembelajaran machine learning yang
diungkapkan bahwa algoritma machine learning dapat dikategorikan dalam
beberpa skenario [19], yaitu:

1. Supervised Learning
Pada penggunaan tipe Supervised Learning, ialah teknik pembelajaran
mesin atau machine learning dengan memasukkan data latih untuk
melakukan kegiatan pembelajaran yang telah diberikan tiap label,
kemudian membuat prediksi dari data yang telah diberi label.

2. Unsupervised Learning
Pada penggunaan tipe Unsupervised Learning, ialah teknik
pembelajaran mesin yang memasukan data latih tanpa diberikan label,
kemudian mencoba untuk mengelompokkan data berdasarkan
karakteristik- karakteristik yang diketahui.

3.  Reinforcement Learning
Pada penggunaan tipe Reinforcement Learning, ialah teknik yang
mengajarkan bagaimana cara bertindak untuk menghadapi suatu
masalah, di mana tindakan tersebut mempunyai dampak sehingga
metode ini diterapkan pada agen cerdas agar dapat menyesuaikan
dengan kondisi lingkungannya.

2.6. Deep Learning

Dalam suatu penelitian yang dijelaskan oleh Deng & Yu (2013) menerangkan
apa yang dimaksud dengan konsep Deep Learning, bahwsanya konsep tersebut
merupakan salah satu teknik pada machine learning yang memanfaatkan banyak
layer pengolahan informasi nonlinier untuk melakukan ekstraksi fitur, baik
pengenalan pola, dan klasifikasi [25].

Ditambah lagi penjelasan lain yang diungkapkan oleh Wehle (2017) bahwa
deep learning adalah, “a form of machine learning that can utilize either supervised
or unsupervised algorithms, or both..”, dan diungkapkan kembali, “..deep learning
has recently seen a surge in popularity as way to accelerate the solution of certain
types of difficult computer problems, most notably in the computer vision and
natural language processing (NLP) fields.” [26].

Diterjemahkan bahwa yang dimaksud deep learning adalah suatu cabang pada
bidang machine learning yang bisa memanfaatkan algoritma dari supervised atau
unsupervised, maupun keduanya sehingga dapat mempercepat pencarian solusi
dari bermacam-macam masalah komputer, khususnya pada bidang computer
vision dan natural language processing (NLP) [26].

Adapun dalam definisi lain, deep learning merupakan cabang ilmu dari
machine learning yang berbasis Jaringan Syaraf Tiruan (JST) atau bisa dikatakan



dari JST tersebut yang mengajarkan komputer untuk dapat melakukan tindakan
yang dianggap alami oleh manusia dan direpresentasikan dengan membentuk
arsitektur jaringan syaraf yang mempunyai banyak layer (lapisan).

Dapat disimpulkan dari pengertian yang dijelaskan oleh beberapa ahli yakni,
deep learning merupakan suatu cabang teknik dari machine learning yang
memanfaatkan Jaringan Syaraf Tiruan (JST) sehingga memiliki banyak lapisan-
lapisan layer yang mengelola informasi nonlinier sehingga meningkat perecepatan
dalam pencarian solusi dari berbagai masalah seperti regresi klasifikasi, dan
sebagainya.

2.7. Klasifikasi

Salah satu metode algoritma yang umum digunakan pada konsep Machine
Learning maupun Deep Learning untuk mencari solusi dari permasalahan yang
sering muncul ialah, metode klasifikasi. Menurut beberapa ahli pun memaparkan
definisi masing-masing terhadap istilah klasifikasi tersebut, yaitu sebagai berikut:

1. Klasifikasi diartikan sebagai suatu proses untuk memperoleh model
ataupun fungsi yang melukiskan dan membedakan kelas data maupun
konsep yang mempunyai tujuan memprediksikan kelas untuk data yang
tidak dikenali kelasnya[27].

2. Klasifikasi merupakan suatu pekerjaan menilai objek data untuk
memasukkannya ke dalam kelas tertentu dari sejumlah kelas yang
tersedia[28].

Jadi dapat disimpulkan dari beberapa definisi tersebut bahwa klasifikasi
merupakan suatu pekerjaan dalam memperoleh model atau fungsi untuk menilai
objek data atau memprediksi data pada kelas sesuai dengan perolehan kelas yang
telah tersedia sebelumnya.

2.8. Objek Deteksi

Objek deteksi adalah proses pengenalan yang dapat membedakan objek dari
latar belakang dan objek mencurigakan lainnya, seperti mobil dan jalan [29].
Sedangkan menurut Michelluci & Moolayil (2019), objek deteksi ialah pengenalan
instance objek dalam gambar dan menentukan objek yang diketahui dengan tanda
kotak pembatas di sekitaran objek [30].

Kemudian, detector objek akan menampilkan daftar objek yang terdeteksi
dengan beberapa informasi terkait yang terdiri atas [31] :

1. Kelas objek (Misal: orang, mobil, hewan, dan sebagainya)

2. Probabilitas (skor kepercayaan) dengan rentang sekitar 0-1 yang
menandai seberapa yakin detektor terhadap objek yang berada di lokasi
tersebut layaknya output klasifikasi biasa.

3. Koordinat wilayah segi empat dari gambar tempat objek berada, kotak
tersebut biasanya disebut ground truth atau kotak pembatas.



2.9. Single Shot Multiboc Detector (SSD)

Single Shot Multibox Detector (SSD) merupakan salah satu algoritma
pendeteksian object berupa gambar paling populer, hal tersebut dikarenakan
algoritma SSD mudah diimplementasikan. Hasil akurasi pada algoritma SSD cukup
baik relatif terhadap komputasi yang dibutuhkan. Metode ini termasuk kedalam
pendeteksian objek real time [20]. Cara kerja pada algoritma SSD didasarkan pada
feed-forward convolutional network, yaitu pada suatu objek akan ditentukan
bounding boxes yang berukuran tetap dan pada area bounding boxes tersebut
akan menampilkan nilai skor masing-masing pada setiap kelas objek [21].
arsitektur VGG- 16 dan extra feature layers, kedua arsitektur jaringan inilah yang
ada pada arsitektur algoritma SSD. Kinerja pada jaringan VGG-16 sangat kuat
dengan kualitas yang tinggi untuk citra gambar sehingga digunakan sebagai based-
network. Bagian lapisan fitur konvolusional ditambahkan ke ujung base network
oleh SSD sebanyak enam layer konvolusi ekstra yang berfungsi memprediksi
dengan aspek rasio berbeda [22].

SSD (Single Shot MultiBox Detector) bekerja dengan menggunakan jaringan
saraf konvolusi untuk memproses gambar dan menghasilkan prediksi lokasi
dan kelas objek pada gambar. Cara kerja SSD secara umum dimulai
dengan ekstraksi fitur. SSD menggunakan jaringan saraf konvolusi untuk
mengekstraksi fitur dari gambar input. Setiap layer pada jaringan saraf
konvolusi menghasilkan fitur dengan resolusi yang berbeda. Langkah kedua
adalah prediksi lokasi dan kelas objek. SSD menggunakan beberapa layer
konvolusi terakhir untuk memprediksi lokasi dan kelas objek pada gambar. Setiap
layer konvolusi terakhir menghasilkan beberapa kotak pembatas (bounding
box) dan skor kelas untuk setiap kotak pembatas. Langkah ketiga Non-maximum
suppression. SSD menggunakan teknik non-maximum suppression untuk
menghilangkan kotak pembatas yang tumpang tindih dan memilih kotak
pembatas dengan skor kelas tertinggi sebagai hasil deteksi. Langkah terakhir
post-processing. SSD melakukan post-processing pada kotak pembatas yang
dipilih untuk meningkatkan akurasi deteksi. Post-processing termasuk regresi
kotak pembatas untuk meningkatkan presisi lokasi objek dan filtering kotak
pembatas yang tidak memenuhi kriteria tertentu. Dengan cara kerja ini, SSD dapat
menghasilkan deteksi objek yang akurat dan cepat dengan menggunakan satu
jaringan saraf dalam satu tahap. Terlihat pada gambar 2.3 yaitu proses SSD.
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Gambar 2. 3 Proses SSD [22]

Arsitektur SSD dimulai dengan lapisan konvolusi 3x3, yang bertanggung jawab
untuk mengekstraksi fitur-fitur lokal pada gambar input. Proses ini diikuti
oleh lapisan konvolusi 3x3 Depthwise, yang memperdalam pemahaman
terhadap fitur-fitur tersebut dengan melakukan konvolusi terhadap setiap
saluran inputsecara terpisah. Selanjutnya, dilakukan konvolusi 1x1 untuk
menggabungkan informasi dari seluruh saluran dan mereduksi dimensi. Proses
ini diulang dengan konvolusi 3x3 Depthwise, diikuti oleh konvolusi 1x1, untuk
terus meningkatkan kompleksitas representasi fitur.Rangkaian konvolusi 3x3
Depthwise dan 1x1 terus dilakukan secara berulang, memungkinkan model
untuk mengekstraksi hierarki fitur yang semakin kompleks. Proses ini memberikan
fleksibilitas yang diperlukan untuk mengenali pola-pola yang lebih bstrak dan
kontekstual dalam data citra. Terakhir, setelah serangkaian konvolusi,
dilakukan lapisan Average Pooling untuk merata-ratakan hasil dari konvolusi-
konvolusi sebelumnya, menghasilkan representasi fitur yang global.
Selanjutnya, Fully Connected layer digunakan untuk menyatukan informasi dari
seluruh fitur dan Softmax diaplikasikan pada lapisan  terakhir  untuk
menghasilkan probabilitas kelas output. Dengan demikian, arsitektur ini
memberikan pendekatan yang efektif dalam ekstraksi fitur pada citra,
memungkinkan pengenalan pola dengan tingkat akurasi yang tinggi.
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2.10. MobilNet

MobileNet merupakan salah satu arsitektur Convolutional Neural Network
(CNN) yang dapat digunakan untuk mengatasi kebutuhan akan sumber komputasi
berlebih. MobileNet dapat digunakan pada platform mobile maupun tertanam,
arsitektur ini dibangun oleh para peneliti dari Google atas dasar kebutuhan
arsitektur pada CNN. Perbedaan arsitektur MobileNet dan arsitketur CNN adalah
penggunaan pada layer konvolusi yang dimana ketebalan filternya sesuai dengan
ketebalan dari input gambar [23].

MobileNet menggunakan depthwise separable convolution yang secara
signifikan mengurangi jumlah parameter jika dibandingkan dengan reguler
convolution, dari hal tersebut MobileNet menjadi deep neural network yang
sangat ringan. Pada model MobileNetv2 terdapat 53 convolution layer dan
memperkenalkan 2 fitur baru ke arsitektur yaitu Linear Bootleneck diantara layer
dan shortcut diantara bootleneck layg (Inverted Residua) Terdapat 2 tipe
convolution layer pada mobileNetV2 yaitu 1x1 convolution dan 3x3 Depthwise
Convolution Pada Gambar 2.6 kotak biru menggambarkan blok pembentukan
linear convolution atau bootleneck. Dengan penambahan fitur tersebut pada
percobaan dengan dataser COCO untuk deteksi realtime pada paper (Sandler,
2019) dengan perbandingan oleh model sebelumnya yaitu MobileNetV2 terdapat
parameter yang digunakan MobileNetV2 lebih sedikit 800 ribu parameter dan
penggunaan CPU lebih rendah 70ms yang dapat diartikan 2 lebih ringan pada
komputasinya. Maka dari itu penelitian ini menjadi menggunakan model
MobileNet-SSD. Terlihat pada gambar 2.4 arsitektur MobilNetV2.
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Gambar 2. 4 Arsitektur MobilNetV2 [32]
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MobileNet adalah arsitektur jaringan saraf konvolusional (CNN) yang dapat
digunakan di berbagai platform dan kerangka kerja machine learning selain
TensorFlow. Meskipun MobileNet awalnya dikembangkan dengan menggunakan
TensorFlow, banyak platform dan kerangka kerja lainnya telah
mengimplementasikan versi MobileNet mereka sendiri atau menyediakan
dukungan untuk MobileNet.

Beberapa contoh kerangka kerja dan platform yang mendukung atau
menggunakan MobileNet di luar TensorFlow adalah:

a) PyTorch: PyTorch, kerangka kerja deep learning populer lainnya,
memiliki implementasi MobileNet di dalamnya. MobileNet di
PyTorch untuk berbagai tugas seperti klasifikasi gambar atau deteksi
objek.

b) Keras: Keras, sebuah antarmuka neural network high-level yang
kompatibel dengan beberapa backend seperti TensorFlow dan
Theano, juga memiliki implementasi MobileNet yang tersedia.

c) Caffe: Caffe, kerangka kerja deep learning yang dikembangkan oleh
BVLC (Berkeley Vision and Learning Center), juga memiliki
implementasi MobileNet yang tersedia. Anda dapat menggunakan
MobileNet di Caffe untuk berbagai tugas penglihatan komputer.

d) OpenVINO: Intel OpenVINO (Open Visual Inference and Neural
Network Optimization) Toolkit menyediakan dukungan untuk
banyak arsitektur jaringan saraf, termasuk MobileNet, untuk
dijalankan di berbagai perangkat keras Intel, seperti CPU, GPU, dan
FPGA.

e) ONNX: ONNX (Open Neural Network Exchange) adalah format
model open-source yang dirancang untuk portabilitas antara
berbagai kerangka kerja machine learning. Anda dapat mengonversi
model MobileNet dari TensorFlow ke ONNX dan menggunakan
model tersebut di berbagai kerangka kerja yang mendukung ONNX.
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2.11. SSD MobilNetV2

Kombinasi SSD dengan MobileNet menghasilkan model deteksi objek yang
cepat dan efisien, cocok untuk aplikasi real-time. SSD MobileNet menggunakan
MobileNet sebagai backbone untuk ekstraksi fitur dari gambar, sementara SSD
berfungsi sebagai detektor yang menghasilkan bounding box dan klasifikasi objek.
Implementasi ini memungkinkan deteksi objek yang cepat dengan konsumsi
memori dan daya yang rendah, sangat penting untuk aplikasi di perangkat mobile
dan embedded.

SSD MobileNet adalah salah satu kombinasi arsitektur yang paling sering
digunakan untuk tugas ini karena keunggulannya dalam hal kecepatan dan
efisiensi komputasi. MobileNet, yang menggunakan depthwise separable
convolutions, mengurangi jumlah parameter dan kompleksitas komputasi,
sementara SSD (Single Shot MultiBox Detector) memungkinkan deteksi objek
secara cepat dalam satu kali inferensi[34][35].

Berikut adalah perbandingan akurasi antara SSD MobileNet dan beberapa
algoritma lainnya yang telah digunakan dalam penelitian sebelumnya untuk tugas
klasifikasi bahasa isyarat:

1. SSD MobileNet: Penelitian menunjukkan bahwa SSD MobileNet dapat
mencapai akurasi sekitar 92% hingga 95% dalam klasifikasi bahasa
isyarat pada dataset yang kompleks. Keunggulan utama dari kombinasi
ini adalah kecepatan dan efisiensinya, yang membuatnya sangat cocok
untuk aplikasi real-time[34][35].

2. YOLO (You Only Look Once): YOLO juga digunakan untuk deteksi dan
klasifikasi objek secara real-time. Akurasi YOLO untuk tugas klasifikasi
bahasa isyarat biasanya berkisar antara 88% hingga 92%. Meskipun
cepat, YOLO sering kali tidak seefisien SSD MobileNet dalam hal
konsumsi daya dan sumber daya komputasi[36].

3. Faster R-CNN: Algoritma ini dikenal dengan akurasinya yang tinggi,
sering mencapai sekitar 94% hingga 96% dalam tugas klasifikasi bahasa
isyarat. Namun, Faster R-CNN membutuhkan lebih banyak sumber daya
komputasi dan tidak secepat SSD MobileNet, membuatnya kurang ideal
untuk aplikasi real-time yang memerlukan respons cepat[37].

4. InceptionV3 dengan RPN (Region Proposal Network): InceptionV3 yang
digabungkan dengan RPN juga menunjukkan akurasi tinggi, sekitar 93%
hingga 95%. Namun, seperti Faster R-CNN, kombinasi ini lebih lambat
dan lebih kompleks dibandingkan SSD MobileNet [38].

Dari perbandingan ini, dapat dilihat bahwa SSD MobileNet tidak hanya
menawarkan akurasi yang kompetitif tetapi juga unggul dalam hal kecepatan dan
efisiensi komputasi. Ini menjadikannya pilihan yang sangat cocok untuk
implementasi sistem klasifikasi bahasa isyarat secara real-time. Dengan
menggunakan TensorFlow sebagai kerangka kerja, SSD MobileNet dapat
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dioptimalkan lebih lanjut untuk perangkat mobile dan aplikasi yang memerlukan
deteksi dan klasifikasi langsung.

2.12. Tensorflow

Tensorflow merupakan open source library yang dibangun menggunakan
bahasa pemrograman python. Tensorflow digunakan pada komputasi numerik
pembelajaran mesin dengan skala besar [24]. Model algoritma pembelajaran
mesin dan jaringan syaraf digabungkan dalam satu set pada tensorflow. Library ini
dikembangkan untuk melakukan pekerjaan pada pembelajaran mesin dan
jaringan syaraf dalam. Untuk mempermudah perhitungan ekspresi matematis,
tensorflow menggabungkan aljabar komputasi dan teknik pengotimalan
kompilasi, sehingga masalah waktu dapat dikurangi dalam melakukan perhitungan
[39].

Tensorflow adalah framework yang sangat serbaguna dan mendukung
berbagai algoritma dalam pembelajaran mesin dan deep learning. Berikut adalah
beberapa jenis algoritma yang dapat diimplementasikan menggunakan
TensorFlow:

1. Faster R-CNN: Model deteksi objek yang lebih akurat tetapi lebih lambat
dibandingkan SSD. Menggunakan region proposal network untuk
menghasilkan kandidat bounding box sebelum klasifikasi[37].

2.  YOLO (You Only Look Once): YOLO juga menawarkan deteksi objek dalam
satu langkah, tetapi SSD MobileNet mungkin lebih unggul dalam hal
akurasi, terutama dalam mendeteksi objek kecil, sementara YOLO lebih
unggul dalam hal kecepatan[36].

3. SSD MobilNetV2: SSD MobileNet dirancang untuk memungkinkan
deteksi objek real-time dengan kecepatan tinggi. Kombinasi SSD (Single
Shot Detector) dengan MobileNet sebagai backbone (yang ringan dan
efisien) memungkinkan model untuk menghasilkan prediksi dengan
cepat, menjadikannya cocok untuk aplikasi yang memerlukan respons
instan. [20].

SSD MobileNet adalah pilihan yang sangat baik untuk aplikasi yang
membutuhkan deteksi objek real-time yang cepat dan efisien. Dengan
menyatukan kecepatan, efisiensi, dan akurasi yang diterima, SSD MobileNet
memenuhi kebutuhan banyak aplikasi visi komputer modern yang berfokus pada
deteksi objek.
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2.13. Open CV

OpenCV (Open Source Computer Vision Library) adalah sebuah pustaka
perangkat lunak yang ditujukan untuk pengolahan citra dinamis secara realtime.

OpenCV, singkatan dari Open Source Computer Vision Library, adalah
perpustakaan sumber terbuka yang populer digunakan untuk pengolahan citra
dan penglihatan komputer. Dengan antarmuka yang mudah digunakan dan
berbagai fungsi yang kuat, OpenCV telah menjadi alat utama dalam berbagai
aplikasi, mulai dari deteksi objek hingga pengenalan wajah[42].

2.14. Phyton

Dalam sejarahnya, bahasa pemograman python dirilis pertama kali oleh Guido
Van Rossum di Scitchting Mathematisch Centrum Belanda pada tahun 1991. Sebab
mula dia menggunakan nama Python dikarenakan ia penggemar grup komdei
Inggris bernama Monty Python (Wahyono,_2018), Dari versi awal yaitu Python
versi 1.0 pada tahun 1994 telah berkembang sampai saat ini menjadi 2 jenis
Python dengan versi berbeda dan terbaru yaitu versi 3.7 dan versi 2.7. Perbedaan
mendasar pada Python versi 2.0 mempunyai Python Enhacement Proposal (PEP)
dengan kemampuan dalam pemberian tuntunan informasi bagi para pengguna
serta peningkatan dukungan untuk Unicode dan berbagai macam fitur-fitur
programmatical yang berguna untuk manajemen memori. Sedangkan pada
Python versi 3.0 adalah pengembangan dari Python 2.0 dengan berfokus pada
codebase dan menghilangkan redundancy, bahkan perbedaan terbesamnya yaitu
membuat statement print dalam fungsi yang built-in dan ditambah pengingkatan
dukungan yang beralih ke Phyton 3.0 sehingga berkurangnya dukungan Phyton
2.0.
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2.15. Penelitian Terdahulu

Berikut adalah penelitian terdahulu yang relevan dengan proyek ini, yang
terlihat pada tabel 1 :

Tabel 1 Penelitian Terdahulu

No | Judul Literatur Penulis Fokus Penulisan

1 Sistem Deteksi Bahasa Isyarat | Muhammad Fikri, | Mengembangkan
Secara Realtime Dengan Tensorflow | Muhammad Igbal, | sistem deteksi
Object Detection dan Python | Muhammad Rizki bahasa isyarat
Menggunakan Metode secara  real-time
Convolutional ~ Neural  Network menggunakan
(CNN) TensorFlow Object

Detection APl dan
Python.

Menggunakan SSD
dan deep learning.

2 Deteksi Objek Bahasa Isyarat Huruf | Dwi Handayani, | Menggunakan SSD
Bisindo Menggunakan SSD | Rini Anggraeni, Siti | MobileNet untuk
MobileNet Nurjanah mengidentifikasi

huruf dalam
bahasa isyarat
Bisindo.

3 Sistem Deteksi Simbol pada SIBI | Muhammad Rizki Deteksi simbol
(Sistem Isyarat Bahasa Indonesia) bahasa isyarat SIBI
Secara Realtime Menggunakan secara  real-time
MobileNet-SSD menggunakan

MobileNet-SSD.

4 Deteksi Gambar Gestur Kosakata | Ferdian Rachardi Deteksi gestur
Bahasa Isyarat Indonesia dengan kosakata  bahasa
Metode  Convolutional  Neural isyarat  Indonesia
Network (CNN) Berbasis SSD menggunakan CNN
MobileNet berbasis SSD

MobileNet.

5 Analisis Akurasi Object Detection | Elisa Tikasni, Ema | Menganalisis
Menggunakan Tensorflow Untuk | Utami, Dhani | akurasi deteksi
Pengenalan Bahasa Isyarat Tangan | Ariatmanto objek untuk
Menggunakan Metode SSD pengenalan bahasa

isyarat tangan
menggunakan
metode SSD.
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2.16 Perbedaan Penelitian terdahulu dengan Proyek

Deteksi bahasa isyarat secara realtime menggunakan teknologi pembelajaran
mesin dan pengolahan citra telah menarik perhatian dalam beberapa tahun
terakhir. Berbagai penelitian sebelumnya telah mengeksplorasi metode deteksi
berbasis sensor serta berbasis citra untuk mengenali gerakan tangan yang
digunakan dalam bahasa isyarat. Dalam penelitian ini, digunakan model SSD
MobileNet yang dioptimalkan dengan Tensorflow, yang telah terbukti efektif
dalam deteksi objek pada perangkat dengan keterbatasan sumber daya.

Beberapa penelitian sebelumnya juga telah menggunakan SSD MobileNet
dengan Tensorflow dalam mendeteksi bahasa isyarat. Namun, akurasi sistem
deteksi tersebut sering kali bergantung pada kualitas data pelatihan yang
digunakan dan kondisi pencahayaan dalam lingkungan pengujian. Sistem deteksi
berbasis SSD MobileNet yang diterapkan dalam penelitian ini menunjukkan
kemampuan untuk melakukan deteksi secara realtime. Dapat dilihat pada tabel 2.
Perbedaan dengan penelitian terdahulu.

Tabel 2 Perbedaan dengan Penelitian Terdahulu

Aspek

Penelitian Sebelumnya

Penelitian ini (SSD dengan
Tensorflow)

Metode Deteksi

SSD MobileNet
Tensorflow)

(dengan

SSD  MobileNet
Tensorflow)

(dengan

Kecepatan Deteksi

Realtime, tergantung perangka

Realtime dengan optimasi
Tensorflow

Efisiensi Memadai pada perangkat dengan | Efisien pada latar belakang
GPU kompleks dan sederhana
Kelemahan Bergantung pada kualitas data | Terpengaruh oleh
pelatihan pencahayaan dan noise
pada gambar
Kelebihan Mudah diimplementasikan, | lebih ringan, menggunakan

model ringan

time stamp dan cepat
dibandingkan model lain
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Bab 3. Metodologi Penelitian / Metode
Pelaksanaan

Pada rancangan penelitian pembuatan tugas akhir yang berjudul “Sistem
Deteksi Bahasa Isyarat secara Realtime menggunakan Tensorflow dengan SSD
MobilNetV2”. Penulis menggunakan metode SSD MobilNetV2 dikarenakan
metode pengolahan citra yang jarang dilakukan. Secara keseluruhan penelitian ini
menggunakan perancangan perangkat lunak.

3.1. Perangkat yang Digunakan

Pada penelitian ini, digunakan metode Object Detection menggunakan SSD
MobileNetV2 yang dijalankan menggunakan Tensorflow. SSD MobileNetV2 dipilih
karena kemampuannya untuk mendeteksi objek sambil mempertahankan kinerja
yang cepat pada perangkat dengan sumber daya terbatas, seperti laptop. SSD
MobileNetV2 adalah model yang ringan dan efisien, menjadikannya ideal untuk
pengenalan objek real-time dalam aplikasi deteksi bahasa isyarat.

Spesifikasi Laptop yang Digunakan:
a. Laptop: Predator Helios 300
Prosesor: Intel Core i7
RAM: 16 GB
GPU: NVIDIA GeForce RTX 3060
Sistem Operasi: Windows 10 64-bit
f.  Perangkat Lunak: TensorFlow, Python 3.x, OpenCV

Dengan menggunakan Predator Helios 300, yang memiliki kemampuan GPU
yang mumpuni, model SSD MobileNetV2 dapat dijalankan dengan optimal,
memungkinkan deteksi objek dalam bahasa isyarat secara real-time.

maoo o
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3.2 Pembagian Bahasa Isyarat Berdasarkan Deteksi Ekspresi
Wajah

Pada penelitian ini, bahasa isyarat yang dideteksi dibagi menjadi dua
kelompok berdasarkan kebutuhan ekspresi wajah:
1. Bahasa Isyarat dengan Deteksi Ekspresi Wajah
Bahasa isyarat dalam kelompok ini membutuhkan ekspresi wajah
sebagai pendukung untuk memberikan makna yang lebih jelas. Deteksi
mencakup gerakan tangan dan analisis ekspresi wajah. Contoh bahasa
isyarat yang memerlukan ekspresi wajah meliputi:
a. Halo
a. Tolong
b. Terima Kasih
c. Wah, Keren
d. Bagaimana
berikut menunjukkan contoh deteksi gerakan tangan dan ekspresi
wajah pada bahasa isyarat "Halo":

Image

=

Gambar 3. 1 Deteksi Gerakan Tangan dan Ekspresi Wajah untuk Bahasa Isyarat
"Halo"

Keterangan: Bounding box menandai gerakan tangan, sedangkan fitur wajah
yang relevan (alis dan mulut) dianalisis untuk mendeteksi ekspresi wajah.
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Bahasa Isyarat Tanpa Deteksi Ekspresi Wajah
Bahasa isyarat dalam kelompok ini hanya bergantung pada gerakan
tangan tanpa memerlukan ekspresi wajah. Deteksi dilakukan
menggunakan model SSD Mobilenet. Contoh bahasa isyarat yang tidak
membutuhkan ekspresi wajah meliputi:

a. Sedih

b. Sama-sama
c. Bermain

d. Maaf

e. Ingat

Gambar berikut menunjukkan contoh deteksi gerakan tangan pada
bahasa isyarat "Maaf":

i

Gambar 3. 2 Deteksi Gerakan Tangan untuk Bahasa Isyarat "Maaf"

Keterangan: Bounding box hanya menandai posisi tangan tanpa analisis
ekspresi wajah.
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3.3. Perancangan Perangkat Lunak

Perancangan perangkat lunak pada penelitian ini meliputi pelatihan dan
pengujian.

Tahap pertama yang dilakukan adalah dengan mengumpulkan gambar
menggunakan phyton dan Opencv lalu kita akan memberi label pada object
tersebut menggunakan paket gambar label, lalu yang akan kita lakukan adalah
memanfaatkan kembali beberapa kode yang telah kita buat untuk pendeteksi
object lain dan membuat pendeteksi bahasa isyarat menggunakan pembelajaran
transfer dan API deteksi object Tensorflow, yang terakhir kita akan dapatt
mendeteksi berbagai pose bahasa isyarat secara realtime. Proses pelatihan dan
pengujian menggunakan metode SSD MobilNetV2 dapat dilihat gambar 3.3.

Pengumpulan dataset
dari kamera Load model yang

sudabh terlatih

Proses Labeling pada *
Gambar ‘ Live Stream ’

= ‘

Atur Parameter

untuk Training Proses deteksi dengan

SSD
[
‘ Mulai Training J ¢
% Gerakan Bahasa
Isyarat terdeteksi

Model tersimpan
berupa checkpoint

v
i
©

Gambar 3. 3 Flowchart Proses Pelatihan dan Pengujian
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Pada gambar 3.3 menunjukkan langkah-langkah pada flowchart dimulai dari
mengumpulkan dataset dari kamera, proses labeling anotasi pada gambar, atur
konfigurasi parameter dari SSD mulai dari learning rate, epoch, batch size, dan
step, mulai training dataset menggunakkan SSD, dan menyimpan model yang
sudah terlatih. Berikutnya akan di uji pada load model yang sudah terlatih pada
live stream video. Model akan mendeteksi sebanyak 10 kelas BISINDO.

3.4. Process Training model Pre-Trained SSD MobilNetV2

Pada Gambar 3.4 menunjukkan flowchart proses Training model MobileNet
SSD yang diajukan pada Tugas Akhir ini.

| Start )
~ _4"I
v
f J
!" Y,
[ dmpext Libvary ’,'
/
VII }I"
e——  —J
v
‘I' ‘l
"‘I pul Database /" Proses Labenr Mengganti Format
o & ace Prose 5 ™ !
r" i | il = . g il Dataset [pme—
V' ','
No
— -~ \-\“-»_
_~" Selutuh Dataser ™~
<__ Telah Berubah Format >
ra " -
~ S
S /_/
-
Yeou
L4
)
- 2 N Traimng Dala
': Stogr |- Save Mods! }-o manggunakan
= / | Mobinet SSD
)

Gambar 3. 4 Flowchart Proses Training SSD MobilNet

Dimulai dari Start lalu melakukan Import library yang akan digunakan, setelah
itu melakukan input lokasi dataset. Dalam proses ini dilakukan labeling dengan
menggunakan Labellmg untuk memberi koordinat prediksi dari citra yang akan di
training berupa format XML. Karena TensorFlow APl hanya menerima format
tfrecord, maka format citra dari XML dikonversi menjadi format tfrecord dengan
menggunakan program yang telah disediakan oleh TensorFlow sendiri. Jika masih
ada format xml yang belum di konversi maka harus diubah menjadi format
tfrecord terlebih dahulu, setelah itu dataset siap untuk dilakukan proses training
dengan model MobileNet-SSDv2. Pada saat proses training dataset, citra dibagi
kedalam folder train dan test untuk dilakukan proses training secara terpisah.
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Pada saat training model berakhir training command memunculkan hasil nilai
loss, learning_rate dan total step. Dengan selesainya proses raining, hasil model
tersebut otomatis tersimpan berupa .ckpt file. Penggunaan model training pada
objek deteksi realtime sering menggunakan file .ckpt dikarenakan dapat
melakukan tuning lagi atau ingin melakukan eksperimen pada model jika model
terlalu overtrain atau hasil akurasi masih kurang optimal.

3.5. Dataset yang digunakan

Pada sebuah model Depp Learning dibutuhkan dataset untuk melatih model
dalam mengenali objek. Dataset yang digunakan pada penelitian ini berupa
gambar dengan format .jpg yang terbagi menjadi 10 kelas yang terdiri dari
BISINDO. Agar mendapatkan hasil akurasi baik dibutuhkan background yang mirip
dengan dataset yang telah diambil.

Dataset penelitian tugas akhir ini diambil secara manual menggunakan kamera
webcam total data yang telah diambil sebanyak 2000 dataset, masing-masing
kelas memiliki 200 dataset. Contoh dataset yang diambil untuk kelas “Ingat” dan
“Halo” terlihat pada gambar 3.5.

Gambar 3. 5 Dataset "Ingat" dan "Halo"

Gambar 3.5 merupakan salah satu contoh dataset yang digunakan dalam
penelitian. Dataset ini diambil untuk kelas gestur tangan "Halo" dan "Ingat" yang
akan digunakan sebagai data latih dalam sistem klasifikasi bahasa isyarat secara
realtime.
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3.6. Proses Labeling Gambar

Setelah gambar dikumpulkan menggunakan kamera webcam secara manual,
selanjutnya adalah labeling pada gambar. Angar model mengenali objek pada
gambar harus dibuat anotasi. Terlihat pada gambar 3.6 proses labeling gambar.

T S —————— e TPy - e
Fe Gt Yieu el

HQuP2¢.2e @ rN2BPO8A@ @

Gambar 3. 6 Proses labeling gambar

Pada tahap ini adalah cara memberi label menggunakan labelimg. Caranya
adalah dengan memberi reactbox pada tangan yang memberikan gerakan bahasa
isyarat. Jika gerakannya menunjukkan kata “halo” maka kelas nya diberi nama
“halo” dan seterusnya sebanyak jumlah total datset yang diambil. Hasil dari

labelimg adalah sebuah file yang berformat XML. Selanjutnya file tersebut akan di
load ke model dengan path nya.
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3.7. Training

Traing merupakan proses untuk melatih model agar mengenali objek dataset
yang telah di anotasi. Proses satu kali training dengan step 10000 memakan waktu
kurang lebih 1 jam. Hasail dari proses training berbentuk checkpoint untuk
menyimpan hasil training. Checkpoitn yang disimpah tersebut di loat ke sistem
untuk menjalankan klasifikasi objek. Terlihat pada gamabr 3.7 hasi file checkpoint.

Name Date modified Type Size

L] ckpt-11.index 11/28/2024 6:29 PM INDEX File 47 KB
] ckpt-11.data-00000..  11/28/2024 6:29 PM DATA-00000-OF-0... 20,337 KB
[ ] ckpt-10.index 11/28/2024 6:25 PM INDEX File 47 KB
[ ] ckpt-10.data-00000..  11/28/2024 6:25 PM DATA-00000-OF-0... 20,337 KB
[ ] ckpt-9.index 11/28/2024 6:21 PM INDEX File 47 KB
[] ckpt-9.data-00000-..  11/28/2024 6:21 PM DATA-00000-OF-0... 20,337 KB
[ ] ckpt-8.index 11/28/2024 6:18 PM INDEX File 47 KB
[] ckpt-8.data-00000-..  11/28/2024 6:18 PM DATA-00000-OF-0... 20,337 KB
[ ] ckpt-7.index 11/28/2024 6:14 PM INDEX File 47 KB
[] ckpt-7.data-00000-..  11/28/2024 6:14 PM DATA-00000-OF-0... 20,337 KB
[ ] ckpt-6.index 11/28/2024 6:10 PM INDEX File 47 KB
[ ckpt-6.data-00000-...  11/28/2024 6:10 PM DATA-00000-OF-0... 20,337 KB
| | ckpt-5.index 11/28/2024 6:07 PM INDEX File 47 KB
[] ckpt-5.data-00000-..  11/28/2024 6:07 PM DATA-00000-OF-0... 20,337 KB
[ ] ckpt-12.index 12/22/2022 6:51 PM INDEX File 47 KB

[] ckpt-12.data-00000..

12/22/2022 6:51 PM

DATA-00000-OF-0...

Gambar 3. 7 File Checkpoint

Gambar 3.7 menunjukkan file checkpoint yang dihasilkan dari proses pelatihan
model. File checkpoint berisi parameter dan bobot model yang telah dioptimalkan
selama pelatihan, yang nantinya digunakan untuk evaluasi dan pengujian sistem
klasifikasi bahasa isyarat secara realtime.

Setelah file checkpoint berhasil dailanjutkan ke proses traing pada gambar
yang terlihat pada gambar 3.8.
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Gambar 3. 8 Salah satu Porses Training untuk Kelas "Tolong"

Gambar 3.8 merupakan salah satu hasil keluaran model setelah proses
pelatihan unyuk kelas gestur “Tolong”. Hasil ini menunjukka kemampuan model
dalam mengenali pola gestur yang sesuai dengan kelas yang dilatih.

3.8. Pengujian

Setelah melakukan proses pelatihan, model yang telah dilatih dievaluasi untuk
mengukur kinerja dengan menggunakan data uji. Evaluasi dilakukan melalui
beberapa skenario pengujian, termasuk pengujian jarak dan pengujian akurasi
setiap kelas. Selain itu, dilakukan pengujian tambahan secara real-time
menggunakan empat orang subjek dengan karakteristik berbeda untuk
memastikan model mampu bekerja di kondisi nyata.

3.8.1. Pengujian Jarak

Pada skenario pengujian ini berfokus untuk mencari jarak optimal dalam
mendeteksi gerakan bahasa isyarat. Masing-masing nilai jarak yang akan diujikan
adalah Ocm, 25cm, 50cm, 100cm, dan 150cm. Nilai yang dapat dihitung pada
pengujian ini adalah akurasi dengan menghitung banyaknya kelas yang terdeteksi
pada masing-masing jarak.
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A. Metode Pengujian Jarak
Pengujian dilakukan secara :

1. Datalnput: Model menerima gambar dari gerakan tangan sebagai input.

2. Jarak Pengujian: Setiap pengujian dilakukan pada jarak Ocm, 25cm,
50cm, 100cm, dan 150cm, yang mempengaruhi kualitas citra yang
diterima oleh model.

3. Evaluasi Model: Model klasifikasi akan memberikan hasil prediksi
berdasarkan input gambar. Hasil evaluasi akan dihitung dalam bentuk
True Positive (TP), False Positive (FP), dan False Negative (FN).

4. Menghitung Akurasi setiap kelas: Untuk setiap kelas, perlu mengetahui
berapa banyak data yang terdeteksi dengan benar (TP) oleh model pada
jarak tertentu, dibandingkan dengan jumlah total data aktual pada kelas
tersebut (yaitu 50 data uji untuk setiap kelas).

5. Jumlah data uji : Jumlah data uji yanag digunakan sebanyak 50 data uji.

Langkah 1. Menghitung Akurasi untuk Setiap Kela Sesuai Jarak tertentu:

Rumus 1:

Akurasi kelas (%) = (TP | Aktual ) x 100

Dimana:
a. TP adalah jumlah data yang terdeteksi dengan benar untuk kelas
tersebut pada jarak tertentu.
b.  Aktual adalah jumlah total data uji untuk kelas tersebut, yang dalam hal
ini adalah 50 data uji per setiap kelas.
Langkah 2: Menghitung Akurasi Keseluruhan untuk Setiap jarak

Setalah menghitung akurasi untuk setiap kelas, rata-rata akurasi untuk setiap
jarak dihitung dengan rumus:

Rumus 2 :
Akurasi Total (%) = (3 Akurasi untuk setiap kelas|10)

Karena ada 10 kelas, kita menjumlahkan akurasi setiap kelas dan membaginya
dengan 10.
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3.8.2. Pengujian Akurasi Setiap Kelas

Accuracy merupakan data seberapa akurat sistem mengklasifikasi dengan
benar. ujuan dari pengujian ini adalah untuk mengukur akurasi deteksi gerakan
bahasa isyarat menggunakan model klasifikasi. Pengukuran dilakukan dengan
menghitung True Positive (TP), False Positive (FP), dan False Negative (FN) untuk
setiap kelas yang diuji. Dari nilai-nilai ini, akurasi model akan dihitung untuk
menilai kinerja model dalam mendeteksi bahasa isyarat yang tepat.

A. Metode Pengujian Akurasi Setiap kelas
Pada pengujian ini, model klasifikasi akan menerima input berupa gambar
gerakan tangan yang mewakili bahasa isyarat. Model kemudian akan
menghasilkan output berupa kelas prediksi. Untuk mengevaluasi hasil, kami akan
menghitung TP, FP, DAN FN untuk setiap kelas berdasarkan perbandingan antar
hasil prediksi dan label aktual.
a. True Positive (TP): Jumlah sampel yang benar-benar terdeteksi dengan
kelas yang tepat oleh model.
b. False Positive (FP): Jumlah sampel yang tidak termasuk dalam kelas
tertentu tetapi salah diklasifikasikan oleh model sebagai kelas tersebut.
c. False Negative (FN): Jumlah sampel yang seharusnya diklasifikasikan
dalam kelas tertentu, tetapi tidak dikenali oleh model.

Akurasi dihitung dengan rumus:

Akurasi (%) = (TP |TP + FP + FN) x 100

Langkah-langkah untuk Menghitung Akurasi:
1. Jumlahkan TP, FP, dan FN untuk setiap kelas.
2. Masukkan nilai TP, FP, dan FN ke dalam rumus akurasi.
3. Hitung hasilnya untuk mendapatkan akurasi dalam persentase.
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3.8.3 Pengujian Secara Offline

Pada tahap ini, dilakukan pengujian sistem klasifikasi bahasa isyarat secara
offline menggunakan dataset yang telah dibagi menjadi dua bagian utama, yaitu
data pelatihan (train) dan data pengujian (test). Sebanyak 80% data digunakan
untuk pelatihan model, sementara 20% sisanya digunakan untuk pengujian
akurasi. Pengujian offline ini bertujuan untuk mengevaluasi seberapa baik sistem
dapat mengklasifikasikan bahasa isyarat dengan menggunakan data yang telah
dilatih sebelumnya tanpa adanya interaksi langsung dengan input secara real-
time.

Proses pengujian dimulai dengan mempersiapkan data pengujian yang sudah
dipisahkan. Model yang telah dilatih sebelumnya menggunakan Tensorflow
dengan SSD MobileNet kemudian diuji terhadap data pengujian untuk menilai
kinerjanya dalam mengklasifikasikan 10 kelas bahasa isyarat yang berbeda. Hasil
pengujian dihitung berdasarkan parameter seperti True Positive (TP), False
Positive (FP), dan False Negative (FN) untuk masing-masing kelas bahasa isyarat.
Setelah pengujian, hasil akurasi dihitung untuk masing-masing kelas berdasarkan
banyaknya prediksi yang benar, dan kesalahan yang terjadi pada tiap kelas juga
dianalisis.

Pada bagian ini, kami juga akan membahas hasil dan interpretasi dari
pengujian offline yang dilakukan, serta membandingkan hasil yang diperoleh
dengan ekspektasi yang telah ditetapkan sebelumnya.

Pengujian ini memberikan gambaran awal tentang seberapa efektif model
klasifikasi bahasa isyarat yang dibangun dalam mengenali gerakan tangan dan
menerjemahkannya menjadi teks. Selain itu, pengujian offline ini juga bertujuan
untuk mengidentifikasi potensi masalah yang dapat muncul dalam proses
klasifikasi sebelum implementasi sistem secara real-time.
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3.8.3 Penguian secara Realtime

A. Pengujian Secara Realtime dengan Subjek Penulis
Pengujian dilakukan dengan menggunakan data uji yang dikumpulkan secara
realtime oleh penulis. Setiap kelas dalam sistem klasifikasi bahasa isyarat diuji
menggunakan 50 sampel data uji. Langkah-langkah pengujian adalah sebagai
berikut:
1. Persiapan Pengujian
a. Sistem telah dikembangkan menggunakan model SSD Mobilenet
dengan TensorFlow dan diintegrasikan ke dalam GUI desktop.
b. Data uji terdiri dari gestur tangan yang direkam langsung melalui
kamera secara realtime.
C. Lingkungan pengujian memiliki pencahayaan stabil dan tidak ada
gangguan latar belakang yang signifikan.
2. Proses Pengujian
a. Penulis melakukan setiap kelas gestur sebanyak 50 kali.
b. Data hasil pengujian direkam secara otomatis oleh sistem, termasuk
waktu respon dan hasil klasifikasi.

B. Pengujian Secara Realtime dengan 4 Subjek Orang Lain
Pengujian ini dilakukan untuk menguji robustness sistem terhadap variasi
pengguna lain. Empat orang dengan latar belakang berbeda dipilih sebagai subjek,
masing-masing melakukan pengujian untuk setiap kelas sebanyak 10 kali.
1. Persiapan Pengujian
a. Subjek diberikan panduan singkat mengenai cara melakukan gestur
bahasa isyarat dengan benar.
b. Kamera dan sistem diuji sebelumnya untuk memastikan stabilitas
selama pengujian.
c. Lingkungan pengujian disesuaikan untuk meminimalkan gangguan
eksternal.
2. Proses Pengujian
a. Setiap subjek diminta melakukan setiap kelas bahasa isyarat
sebanyak 10 kali.
b. Data hasil pengujian dari keempat subjek digabungkan untuk
analisis keseluruhan.
3. Subjek Pengujian:
a. Subjek 1: Lingga
b. Subjek 2: Gladys
c. Subjek 3:lIsa
d. Subjek 4: Azifah
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4. Metode Pengujian:
a. Jumlah Kelas Bahasa Isyarat: 10 gerakan.
b. Jumlah Pengulangan: Setiap subjek melakukan setiap gerakan
aktual data 10.
c. Total Data Uji:
a) Persubjek: 10 kelas x 10 data = 100 data uji
b) Total 4 subjek: 100 x 4 = 400 data uji

3.9 Proses Deteksi dan Output Sistem

Sistem deteksi bahasa isyarat ini dirancang untuk mendeteksi gerakan tangan
secara real-time dengan menggunakan bounding box. Proses deteksi dilakukan
dengan langkah-langkah berikut:

1. Model SSD MobileNet membaca frame video dari kamera.

2. Bounding box dihasilkan untuk menandai area yang terdeteksi sebagai
bahasa isyarat.

3. Timestamp dicantumkan pada setiap bounding box untuk mencatat
waktu deteksi pada setiap frame.

Contoh output sistem dengan timestamp pada bounding box, terlihat pada
gambar 3.9:

oo Do - o

hallo: 87% e

Gambar 3. 9 Hasil Output dengan Timestamp

e  Bounding box menampilkan bahasa isyarat dengan label "Halo" pada
timestamp 93.99 ms.
e  Deteksi diulang pada setiap frame untuk memastikan bahwa sistem
dapat bekerja secara real-time.
Proses ini diuji pada perangkat Predator Helios 300 dengan spesifikasi
tertentu, menggunakan Tensorflow sebagai platform utama untuk pengolahan
data.
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Bab 4. Hasil dan Pembahasan

4.1. Hasil Pengujian Berdasarkan Jarak

Pada pengujian jarak, dilakukan percobaan pada 5 jarak berbeda: Ocm, 25cm,
50cm, 100cm, dan 150cm. setiap jarak diuji dengan 50 percobaan untuk
memastikan konsistensi hasil. Akurasi dihitung berdasarkan banyaknya kelas yang
berhasil terdeteksi dengna benar.

Berikut adalah tabel 1. yang sudah mencakup akurasi per kelas pada pengujian
jarak, serta tabel 2. Yang berisi jarak, aktual, prediksi, dan akurasi secara
keseluruhan. Tabel 1 dan tabel 2. menunjukkan hasil pengujian sistem pada 5
jarak berbeda: Ocm, 25cm, 50cm, 100cm, dan 150cm. Setiap kelas memiliki data
aktual (jumlah data sebenarnya) dan prediksi (jumlah data yang dikenali oleh
sistem). Akurasi dihitung untuk menilai seberapa baik sistem mengenali data,
dengan persentase akurasi yang lebih tinggi menunjukkan performa yang lebih
baik. Pada jarak tertentu, beberapa kelas mencapai akurasi 100%, sementara di
jarak lain, ada yang memiliki akurasi rendah hingga 0%. Terlihat pada tabel 1.

Tabel 3 Hasil Pengujian Jarak tertentu Setiap Kelas

e Bahasa O 0 00 0
“Halo 0% (0) 50% (25) | 100% (50) | 76% (38) | 0% (0)
Maaf 0% (0) 40% (20) | 80% (40) | 76% (38) | 0% (0)
Tolong 0% (0) 44% (22) | 90% (45) | 70% (35) | 0% (0)
Terima Kasih | 0% (0) 50% (25) 100% (50) | 76% (38) 0% (0)
Sama-sama 0% (0) 42% (21) 86% (43) 76% (38) 0% (0)
Bermain 0% (0) 40% (20) 80% (40) 60% (30) 0% (0)
Ingat! 0% (0) 40% (20) 80% (40) 70% (35) 0% (0)
Wah Keren 0% (0) 56% (28) | 100% (50) | 80% (40) | 0% (0)
Bagaimana 0% (0) 50% (25) 96% (48) 80% (40) 0% (0)
Sedih 0% (0) 46% (23) | 85% (45) | 74% (37) | 0% (0)

Tabel ini menunjukkan akurasi deteksi bahasa isyarat pada berbagai jarak (0
cm, 25 cm, 50 cm, 100 cm, dan 150 cm) untuk setiap kelas bahasa isyarat yang
diuji. Kolom pertama mencantumkan kelas bahasa isyarat yang diuji, sementara
kolom-kolom berikutnya menunjukkan akurasi deteksi pada jarak tertentu, diikuti
dengan jumlah prediksi yang benar dalam tanda kurung.

Dari hasil yang terlihat pada tabel, dapat dilihat bahwa akurasi deteksi
mengalami penurunan pada jarak yang lebih jauh (terutama pada jarak 150 cm),
dengan beberapa kelas bahasa isyarat seperti "Hallo", "Maaf", "Tolong", dan
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lainnya menunjukkan akurasi yang rendah pada jarak 150 cm. Sebaliknya, pada
jarak 50 cm, akurasi deteksi mencapai 100% untuk beberapa kelas, menunjukkan
bahwa jarak yang lebih dekat memungkinkan sistem deteksi untuk bekerja dengan
lebih efektif.

Hasil ini memberikan gambaran tentang kinerja sistem deteksi bahasa isyarat
pada jarak yang berbeda-beda, serta pentingnya mempertimbangkan jarak dalam
merancang sistem pengenalan gerakan yang lebih efisien dan akurat.

Setelah mendapatkan hasil akurasi setiap kelas, kita dapat menguji jarak
secara keseluruhan pada tabel 2.

Tabel 4 Hasil Pengujian Jarak

Jarak Aktual Terprediksi Akurasi
Ocm 500 0 0%
25cm 500 200 40%
50cm 500 451 90.2%
100cm 500 369 73.8%
150cm 500 0O 0%

Dari hasil pengujian akurasi berdasarkan jarak yang tercantum pada tabel 2,
menunjukkan hasil pengujian sistem deteksi bahasa isyarat berdasarkan jarak
yang diuji, yaitu 0 cm, 25 cm, 50 cm, 100 cm, dan 150 cm. Untuk setiap jarak,
tercatat jumlah aktual (500 data) dan jumlah yang terprediksi dengan benar,
beserta akurasinya.

a. Pada jarak 0 cm, sistem tidak berhasil memprediksi dengan benar,

menghasilkan akurasi 0%.
b. Pada 25 cm, akurasi meningkat menjadi 40%, dengan 200 data
terprediksi benar.

Cc. Pada 50 cm, akurasi mencapai 90.2% dengan 451 data terprediksi

dengan benar, menunjukkan hasil terbaik.

d. Pada 100 cm, akurasi menurun menjadi 73.8%, dengan 369 data

terprediksi dengan benar.

e. Pada 150 cm, tidak ada data yang terprediksi dengan benar,

menghasilkan akurasi 0%.

Secara keseluruhan, jumlah data yang terprediksi dengan benar dari total 2500
data yang diuji adalah 1020, menunjukkan bahwa jarak yang lebih dekat (terutama
50 cm) memberikan hasil yang lebih akurat dalam sistem deteksi bahasa isyarat
ini. Grafik pada Gambar 4.1 di bawah ini akan memperlihatkan dengan lebih jelas
hubungan antara jarak dan akurasi sistem deteksi. Grafik ini menggambarkan
perubahan akurasi pada berbagai jarak, yang memberikan gambaran lebih
mendalam mengenai performa sistem dalam mendeteksi bahasa isyarat pada
jarak yang berbeda.
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Grafik Akurasi terhadap Jarak
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Gambar 4. 1 Perubahan Akurasi pada Berbagai Jarak

Berdasarkan hasil pengujian jarak pada sistem dalam mendeteksi objek pada
jarak yang berbeda, Grafik menunjukkan hubungan antara akurasi pengenalan
bahasa isyarat dengan jarak kamera terhadap objek:

1. Akurasi Terendah (0%) terjadi pada jarak 0 cm dan 150 cm. Hal ini
disebabkan oleh keterbatasan ruang pada jarak 0 cm dan hilangnya
detail visual pada jarak yang terlalu jauh (150 cm).

2. Akurasi Optimal (90.2%) tercapai pada jarak 50 cm. Ini menunjukkan
jarak ini adalah kondisi terbaik untuk sistem dalam menangkap dan
mengenali pola bahasa isyarat secara akurat.

3. Akurasi mulai menurun pada jarak 100 cm (73.8%), mengindikasikan
mulai berkurangnya kualitas pengenalan karena detail objek berkurang.

Grafik ini memberikan wawasan bahwa jarak 50 cm adalah jarak ideal untuk
implementasi sistem pengenalan bahasa isyarat secara realtime.
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4.2 Hasi Pengujian Akurasi secara Offline dan Realtime

Pada bagian ini, akan dijelaskan hasil pengujian akurasai yang akan dilakukan
pada dua kondisi berbeda: Offline dan Realtime. Pengujian dilakukan pada dua
bagian dataset, yaitu data train (80%) dan data pengujian (20%). Hasil pengujian
akan dibahas secara terpisah untuk masing-masing metode.

4.2.1 Hasil Pengujian Akurasi Offline

Pada Pengujian Offline, data yang digunakan terbagi menjadi dua kategori:
data pelatihan (train) dan data pengujian (test). 80% data digunakan untuk
pelatihan dan 20% untuk pengujian. Hasil pengujian ini tidak melibatkan data yang
dikumpulkan secara realtime.

Tabel 3 di bawah ini menunjukkan hasil pengujian akurasi secara offline
berdasarkan jumlah data uji TP (True Possitive), FP (False Positive), dan FN (False
Negative), dan nilai akurasi yang dihitung darihasil tersebut.

Tabel 5 Hasil Pengujian Akurasi secara Offline

Class Jumlah TP FP FN Akurasi
Data Uji (%)
Hallo 50 50 0 0 100%
Maaf 50 50 0 0 100%
Tolong 50 50 0 0 100%
Terima kasih 50 50 0 0 100%
Sama - sama 50 50 0 0 100%
Bermain 50 50 0 0 100%
Ingat! 50 50 0 0 100%
Wah Keren 50 50 0 0 100%
Bagaimana? 50 50 0 0 100%
Sedih 50 50 0 0 100%

Dari tabel di atas, terlihat bahwa setiap kelas memiliki akurasi 100%, dengan
semua data uji berhasil dikenali dengan benar tanpa adanya kesalahan. Grafik
berikut akan memvisualisasikan performa model untuk mempermudah analisis
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Pengujian Offline

60 120%
50 100%
40 80%
30 60%
20 40%
10 20%
0 0%
NS - R RO SRS SN
RO\ A ¥ & ) (_;b@ ‘\@’b & & . ((\,bo ‘_)zb
. \\(\ ((\’b Q)Q’ $fz> %’b\
& P F

B Jumlah Data Uji mEmms TP mes FP S FN == Akurasi (%)

Gambar 4. 2 Perbandingan Akurasi Kelas dalam Pengujian Offline

Berdasarkan hasil pengujian pada tabel 3 dan grafik batang diatas, dapat
dilihat bahwa akurasi deteksi bahasa isyarat secara offline mendapatkan akurasi
yang optimal yang dimana masing-masing kelas mendapatkan akurasi 100%.
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4.2.2. Hasil Pengujian Akurasi Realtime

Ada pengujian Realtime, data yang digunakan diambil secara langsung dan
diuji pada kondisi nyata, yang menghasilkan pengukuran akurasi berdasarkan
pengujia langsung. Pengujian ini dilakukan pada data pengujian yang tersedia
secara realtime dan akurasi dihitung untuk setiap kelas berdasarkan jumlah
TP,FP,FN, dan nilai akurasi yang terukur.

A. Pengujian Akurasi RealTime dengan Subjek Penulis

Uji akurasi secara real-time dilakukan dengan penulis sebagai subjek untuk
mengevaluasi kinerja sistem dalam mengenali gestur secara langsung.

Pengujian diambil dengan masing-masing data uji setiap kelas yaitu 50 data
uji. Terlihat hasil data uji secara realtime pada tabel 4 di bawah ini menunjukkan
hasil pengujian akurasi secara realtime untuk masung-masing kelas yang
subjeknya dari penulis.

Tabel 6 Hasil Pengujian Akurasi secara Realtime dengan subjek penulis

Class Jumlah TP FP FN Akurasi (%)
DETERUT

Hallo 50 45 4 1 90%
Maaf 50 40 9 1 80%
Tolong 50 38 7 5 76%
Terima kasih 50 46 3 1 92%
Sama - sama 50 42 1 7 84%
Bermain 50 40 5 5 80%
Ingat! 50 41 9 0 82%
Wah Keren 50 48 2 0 96%
Bagaimana? 50 43 7 0 86%
Sedih 50 44 4 2 88%

Dari hasil pengujian akurasi secara realtime yang tercantum pada Tabel 4,
pengujian diambil oleh penulis sendiri. berikut ini adalah grafik batang yang
menggambarkan perbandingan akurasi masing-masing kelas. Grafik ini
memberikan gambaran visual tentang performa model dalam mengklasifikasikan
berbagai gerakan bahasa isyarat.

38



60

50

40

30

20

10

Perbandingan Akurasi Kelas dalam Pengujian
Realtime subjek Penulis

120%

100%

80%

60%

40%

20%

0%

B Jumlah Data Uji S TP W FP BB FN == Akurasi (%)

Gambar 4. 3 Perbandingan Akurasi Kelas dalam Pengujian Realtime subjek

penulis

Berdasarkan hasil pengujian pada tabel 4 dan grafik batang diatas, dapat
dilihat bahwa akurasi deteksi bahasa isyarat bervariasi antara kelas-kelas yang
diuji. Kelas dengan akurasi tertinggi adalah “Wah Keren” dengan 96%, diikuti oleh
kelas “Halo” yang mencapai 90% kelas “Bagaimana?” yang mencapai 86%.
Sebaliknya, kelas “Tolong” memiliki akurasi terendah, yaitu 70%.
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B. Pengujian Akurasi per Kelas untuk Setiap 4 orang Subjek

Pengujian akurasi dilakukan untuk mendeteksi 10 kelas bahasa isyarat.
Pengujian ini melibatkan 4 subjek, yaitu Gladys, Lingga, Isa, dan Azifah. Setiap
subjek melakukan gerakan bahasa isyarat untuk masing-masing kelas, dan hasil
akurasi dicatat dalam bentuk persentase keberhasilan model mendeteksi gerakan
dengan benar. Berikut adalah tabel 7 hasil pengujian akurasi untuk setiap subjek:

Tabel 7 Pengujian Akurasi secara Realtime untuk 4 subjek

(GES DataUji Gladys (%) Linnga (%) Isa (%) Azifah (%)
Bahasa

Isyarat

Halo 10 82% 85% 92% 88%
Tolong 10 85% 70% 80% 86%
Terima 10 80% 86% 78% 87%
Kasih

Wah,Keren 10 82% 85% 90% 86%
Bagaimana 10 83% 84% 89% 74%
Sedih 10 76% 75% 80% 85%
Sama-sama 10 82% 84% 89% 85%
Bermain 10 80% 85% 87% 76%
Maaf 10 78% 80% 75% 84%
Ingat 10 76% 86% 80% 87%

Tabel 7 di atas menunjukkan hasil uji deteksi bahasa isyarat yang dilakukan
pada empat individu yang menggunakan sistem pengenalan bahasa isyarat secara
realtime. Setiap individu menguji sepuluh kata bahasa isyarat dengan hasil akurasi
yang bervariasi. Angka-angka pada tabel mencerminkan persentase akurasi
deteksi untuk setiap kata yang diuji oleh setiap peserta.

Hasil menunjukkan bahwa ada variasi dalam akurasi deteksi antara peserta,
dengan beberapa kata yang lebih mudah dikenali oleh sistem dibandingkan
dengan yang lainnya. Kata-kata seperti "Halo", "Wah, Keren", dan "Sama-sama"
memiliki tingkat akurasi yang cukup tinggi di semua peserta, sementara kata
seperti "Bagaimana" dan "Sedih" menunjukkan tingkat akurasi yang lebih rendah
pada beberapa individu. Bisa dilihat dari grafik pada gambar dibawah ini untuk
hasil lebih jelas.
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Gambar 4. 4 Perbandingan Akurasi Realtime Setiap Kelas dengan 4 Subjek

Grafik di atas memberikan visualisasi yang lebih jelas mengenai tingkat akurasi
masing-masing peserta dalam mendeteksi setiap kelas bahasa isyarat. Dari grafik
tersebut, dapat dilihat pola performa dari setiap individu terhadap berbagai kelas
yang diuji. Grafik ini membantu untuk lebih mudah mengidentifikasi kelas bahasa
isyarat mana yang memiliki tingkat akurasi tinggi maupun rendabh. Selain itu, grafik
ini juga menunjukkan bahwa beberapa gestur tertentu dapat dikenali dengan baik
oleh semua peserta, sedangkan gestur lainnya masih memerlukan perbaikan
untuk meningkatkan akurasi deteksi.
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Bab 5. Kesimpulan dan Saran

5.1. Kesimpulan

Berdasarkan hasil pengujian, dapat disimpulkan bahwa:

1.

Pengaruh Jarak: Jarak mempengaruhi akurasi deteksi. Jarak 50 cm
memberikan hasil terbaik dengan akurasi 90.2%, sementara pada jarak
0 cm dan 150 cm, akurasi sangat rendah (0%).

Offline vs Realtime: Pengujian offline menunjukkan akurasi 100% untuk
setiap kelas, sementara pengujian real-time menunjukkan variasi hasil,
dengan akurasi tertinggi mencapai 96% pada kelas "Wah Keren".
Variasi Antar Individu: Akurasi deteksi bervariasi antar individu, dengan
beberapa kelas lebih mudah dikenali dibandingkan yang lain.

Implikasi Pengembangan: Untuk meningkatkan akurasi, sistem perlu
disesuaikan dengan jarak optimal (50 c¢cm) dan melibatkan variasi
gerakan dari berbagai individu.

5.2. Saran

Berdasarkan hasil penelitian, berikut beberapa saran yang dapat diberikan:

1. Peningkatan Akurasi pada Jarak Jauh: Perlu dilakukan
pengembangan untuk meningkatkan akurasi deteksi pada jarak yang
lebih jauh (di atas 50 cm), agar sistem dapat berfungsi secara
optimal pada berbagai kondisi.

2. Penyesuaian Model untuk Variasi Gerakan: Sistem perlu dilatih
dengan data dari berbagai individu untuk mengakomodasi
perbedaan dalam gerakan bahasa isyarat, guna meningkatkan
akurasi deteksi secara keseluruhan.

3. Peningkatan Kecepatan Proses Realtime: Untuk meningkatkan

performa dalam pengujian real-time, sistem dapat dioptimalkan
untuk memproses gerakan dengan lebih cepat dan akurat, terutama
dalam kondisi dinamis.

4. Uji Coba pada Berbagai Kondisi Lingkungan: Pengujian lebih lanjut

perlu dilakukan dalam berbagai kondisi pencahayaan dan latar
belakang untuk memastikan ketahanan sistem dalam situasi dunia
nyata.
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