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ABSTRAK
Bahasa isyarat merupakan sarana komunikasi utama bagi penyandang tunarungu
untuk berinteraksi dengan lingkungan sekitar. Namun, keterbatasan pemahaman
masyarakat terhadap Bahasa Isyarat Indonesia (BISINDO) sering menjadi
hambatan komunikasi. Penelitian ini mengusulkan implementasi machine learning
dengan memanfaatkan model Convolutional Neural Network (CNN) untuk
mengenali gestur BISINDO secara otomatis. Dataset yang digunakan terdiri dari
citra tangan dengan berbagai variasi gestur yang direpresentasikan sebagai huruf
atau kata. Proses pelatihan dilakukan melalui tahap pra-pemrosesan data,
augmentasi citra, serta optimasi parameter CNN guna meningkatkan akurasi. Model
CNN yang dibangun berhasil mencapai tingkat akurasi tinggi dalam mengenali pola
gestur pada data uji, menunjukkan bahwa metode ini efektif untuk sistem
penerjemah bahasa isyarat berbasis komputer. Hasil penelitian ini diharapkan dapat
mendukung pengembangan teknologi assistive communication yang lebih inklusif.

Kata Kunci: Bahasa Isyarat Indonesia, Machine Learning, Convolutional Neural
Network, Pengenalan Gestur, BISINDO



ABSTRACT

Sign language is the main means of communication for deaf people to interact with
the surrounding environment. However, limited public understanding of the
Indonesian Sign Language (BISINDO) is often a barrier to communication. This
study proposes the implementation of machine learning by utilizing Convolutional
Neural Network (CNN) model to recognize BISINDO gesture automatically. The
Dataset used consists of hand images with various variations of gestures
represented as letters or words. The training process was conducted through data
pre-processing, image augmentation, and optimization of CNN parameters to
improve accuracy. The CNN Model that was built managed to achieve a high
degree of accuracy in recognizing gesture patterns in the test data, showing that
this method is effective for Computer-Based sign language translation systems. The
results of this study are expected to support the development of assistive
communication technology that is more inclusive.

Keywords: Indonesian Sign Language, machine Learning, Convolutional Neural
Network, gesture recognition, BISINDO
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BAB I
PENDAHULUAN
1.1 Latar Belakang Masalah

Perkembangan teknologi saat ini, khususnya di bidang Artificial
Intelligence (Al), telah memberikan pengaruh signifikan dalam berbagai sektor
industri. Salah satu cabang Al yang paling berkembang adalah Machine Learning,
yang memungkinkan sistem untuk belajar dan mengambil keputusan secara mandiri
berdasarkan data yang tersedia. Dalam konteks pengolahan data visual, teknologi
Computer Vision menjadi salah satu aplikasi penting dari Al, dengan potensi yang
sangat besar dalam mendeteksi dan mengenali objek atau pola visual. Salah satu
metode yang banyak digunakan dalam Computer Vision adalah Convolutional
Neural Network (CNN), yang dirancang untuk mengenali struktur spasial dari citra
secara efisien. (Gresya et al., 2024)

Seiring dengan perkembangan teknologi tersebut, muncul berbagai peluang
untuk menerapkannya dalam meningkatkan kualitas interaksi manusia.
Sebagaimana diketahui, manusia adalah makhluk sosial yang senantiasa
berinteraksi satu sama lain. Dengan kemampuan berjalan tegak, keterampilan
tangan, dan penggunaan bahasa yang kompleks, manusia membutuhkan media
komunikasi yang efektif agar dapat saling memahami satu sama lain. (Mauliddiyah,
2021)

Komunikasi merupakan aktivitas dasar dalam kehidupan sosial yang
memungkinkan seseorang menyampaikan informasi, emosi, dan persepsi kepada

orang lain. Media komunikasi pun beragam, dan salah satu bentuk komunikasi yang



sangat penting, khususnya bagi penyandang disabilitas pendengaran, adalah
bahasa isyarat. (Mauliddiyah, 2021)

Bahasa isyarat merupakan bentuk komunikasi visual yang umum digunakan

oleh penyandang tunarungu. Bahasa ini mengandalkan gestur tubuh, terutama
gerakan tangan, ekspresi wajah, dan posisi tubuh untuk menyampaikan pesan. Di
Indonesia, Bahasa Isyarat Indonesia (BISINDO) menjadi salah satu sarana utama
dalam komunikasi komunitas tunarungu. Seiring dengan kemajuan teknologi,
menjadi penting untuk menghadirkan inovasi yang dapat mempermudah
komunikasi para penyandang tunarungu dalam berbagai situasi social. (Amri, 2024)
Namun, tantangan besar masih dihadapi dalam hal pemahaman dan
pengetahuan masyarakat umum tentang bahasa isyarat. Perbedaan sistem
komunikasi antara penyandang tunarungu yang menggunakan bahasa isyarat dan
masyarakat umum yang menggunakan komunikasi verbal seringkali menjadi
hambatan besar. Hal ini menyebabkan kesenjangan dalam komunikasi yang dapat
mengurangi kualitas interaksi dan integrasi social. (Amri, 2024)

Dalam menjawab tantangan tersebut, Machine Learning hadir sebagai
pendekatan yang menawarkan solusi cerdas. Dengan kemampuan untuk mengenali
pola berdasarkan data masukan, sistem ini dapat mengevaluasi hubungan sebab-
akibat dan menghasilkan keluaran yang akurat. Salah satu alat utama dalam
pendekatan ini adalah jaringan saraf tiruan, atau Artificial Neural Network, yang
dapat dilatih melalui proses yang disebut pelatihan atau pembelajaran. (Nugroho et
al., 2023)

Pemanfaatan machine learning telah diterapkan secara luas di berbagai

bidang seperti kesehatan, militer, hingga komunikasi. Dalam penelitian ini,



teknologi tersebut diterapkan untuk membangun model pengenalan pola gerakan
tangan pada BISINDO, sehingga dapat menjembatani komunikasi antara
penyandang tunarungu dengan masyarakat umum. Inovasi ini diharapkan dapat
mendukung integrasi sosial yang lebih inklusif. (Nugroho et al., 2023)

Penerapan teknologi pembelajaran mesin, khususnya Convolutional Neural
Network (CNN), dapat menjadi langkah yang sangat efektif untuk menyelesaikan
masalah komunikasi ini. Jenis model pembelajaran mendalam yang dikenal sebagai
CNN telah terbukti sangat efektif dalam pengolahan citra dan pengenalan pola,
termasuk pengenalan gerakan tangan, yang merupakan komponen penting dari
Bahasa Isyarat Indonesia (BISINDO). Dengan menggunakan CNN, sistem dapat
dilatih untuk mengenali dan mengklasifikasikan gerakan tangan dan ekspresi wajah
secara otomatis tanpa perlu memahami setiSap gerakan secara manual. Ini m
emungkinkan pengembangan aplikasi pengenalan bahasa isyarat yang dapat
digunakan secara real-time untuk membuat komunikasi lebih mudah bagi
penyandang tunarungu dan individu yang tidak mahir BISINDO. Diharapkan juga
bahwa penggunaan teknologi ini akan meningkatkan pemahaman dan penggunaan
komunikasi serta meningkatkan kecepatan, akurasi, dan aksesibilitas. (Nugroho et
al., 2023)

1.2 Rumusan Masalah

Berdasarkan permasalahan latar belakang tersebut, penelitian tentang
pengenalan (BISINDO) masih sedikit pada ranah teknologi informasi sehinnga
dalam implementasi bidang TI membutuhkan ketetapan dalam menentukan
ektraksi ciri dalam model machine learning untuk mendapatkan akurasi dalam

melakukan klasifikasi yang dapat diimplementasikan sehingga penelitian akan



membahas pengenalan BISINDO dengan menggunakan algoritma CNN untuk
membantu tunarungu dan masyarakat berkomunikasi dengan baik
1.3 Batasan Masalah

Adapun Batasan masalah dalam Penelitian ini adalah sebagai berikut ;

1. Penelitian ini hanya akan berfokus pada pengenalan bahasa isyarat yang
digunakan di Indonesia, tanpa mempertimbangkan bahasa isyarat dari
negara lain.

2. Implementasi machine learning akan menggunakan model Convolutional
Neural Network (CNN) yang sudah ada tanpa membuat arsitektur baru atau
mengubah model yang sudah ada.

3. Fokus pada pemahaman Bahasa isyarat tertentu yang telah ditentukan
sebelumnya, seperti kata kata dasar atau frasa sederhana, bukan seluruh
kosakata bahasa isyarat.

4. Kondisi gambar: dataset gambar Bahasa isyarat yang diambil mengguakan
Kaggle

5. penelitian ini menggunakan algoritma Convolutional Neural Network
(CNN) sebagai algoritma utama untuk mendeteksi pengenalan bahasa
isyarat Indonesia.

1.4 Tujuan Penelitian
Penelitian ini bertujuan untuk melihat performansi dari CNN dalam
mengenali isyarat tangan BISINDO.terdapat tujuan khusus penelitian ini yaitu ;

1. Membangun dan melatin model CNN yang efektif untuk mengenali dan

menerjemahkan bahasa isyarat Indonesia menjadi teks atau suara.



2. Mengumpulkan dan menyusun dataset yang cukup besar dan beragam dari
gerakan bahasa isyarat untuk kebutuhan pelatihan model.

3. Mengembangkan sistem yang dapat melakukan pengenalan gerakan bahasa
isyarat secara real-time, sehingga dapat digunakan dalam komunikasi
sehari-hari.

1.5 Manfaat Penelitian

1. Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan sistem yang dapat
membantu penyandang tunarungu dan tunawicara berkomunikasi dengan
masyarakat umum. Dengan menggunakan teknologi machine learning,
komunikasi menjadi lebih mudah dan efisien, mengurangi kesenjangan
antara penyandang disabilitas dan orang-orang yang tidak memahami
bahasa isyarat

2. Implementasi machine learning dalam pengenalan bahasa isyarat membuka
peluang untuk pengembangan aplikasi cerdas yang dapat digunakan dalam
berbagai konteks, seperti sistem kontrol cerdas, robotika, dan rumah pintar.
Aplikasi ini dapat membantu dalam situasi sehari-hari dan memberikan
solusi praktis bagi pengguna

3. Model CNN digunakan dalam penelitian ini menunjukkan bahwa
mendeteksi dan mengidentifikasi gerakan tangan bahasa isyarat sangat
akurat. Ini meningkatkan kemampuan sistem untuk menerjemahkan Bahasa
isyarat secara real-time, yang merupakan komponen penting dalam
komunikasi yang efektif.

4. Bagi masyarakat adanya penelitian ini perancangan model yang bisa

membantu menerjemahkan bahasa isyarat BASINDO akan dapat membuat



komunikasi lebih mudah antara orang disabilitas tunawicara/tunarungu

dengan orang non disabilitas



BAB 11
LANDASAN TEORI

2.1 Machine Learning

Istilah machine learning pertama kali didefinisikan oleh Arthur Samuel
ditahun 1959. Menurut Arthur Samuel, machine learning adalah salah satu bidang
ilmu komputer yang memberikan kemampuan pembelajaran kepada komputer
untuk mengetahui sesuatu tanpa pemrogram yang jelas. Machine Learning
merupakan sebuah model komputasi statistik, yang berfokus pada prediksi
menggunakan komputer Algoritma machine learning membangun model
matematika dari data sampel, yang dikenal sebagai "data pelatihan atau data
training”, untuk membuat prediksi atau keputusan tanpa diprogram secara eksplisit
untuk melakukan tugas (Santoso, Megasari, & Hambali, 2020). Machine Learning
adalah salah satu cabang ilmu Kecerdasan Buatan (Artificial Intelligence) yang
berkembang sangat cepat. Machine learning menggunakan metode populer untuk
menggantikan atau menirukan learning menggunakan metode populer untuk
menggantikan atau menirukan perilaku manusia dalam menyelesaikan masalah dan

melakukan otomatisasi (Wahyono, 2020)

2.1.1. Supervised Learning

Supervised Learning dimisalkan perusahaan real estate yang ingin
memprediksi harga sebuah rumah berdasarkan ciri-ciri tertentu dari rumah
tersebut. Untuk memulai, perusahaan pertama-tama akan mengumpulkan
kumpulan data yang berisi banyak instance. Setiap instance mewakili pengamatan
tunggal dari sebuah rumah dan fitur terkait. Fitur adalah properti yang tercatat dari

sebuah rumah yang mungkin berguna untuk memprediksi harga. Target adalah



fitur yang dapat diprediksi, dalam hal ini harga rumah. Dataset umumnya dibagi
menjadi kumpulan data train, validasi, dan pengujian (model akan selalu tampil
optimal pada data tempat mereka dilatih). Supervised Learning menggunakan
pola dalam kumpulan data train untuk memetakan fitur ke target sehingga suatu
algoritma dapat membuat prediksi harga perumahan pada kumpulan data masa

depan. (Nugroho et al., 2023)

2.1.2. Unsupervised Learning

Unsupervised Learning berbeda dari supervised learning karena tujuannya
adalah untuk menemukan pola dalam data dan mengelompokkan contoh individu
dalam dataset ke dalam kategori tertentu. Karena tidak ada target yang ditentukan,
algoritma pengajaran tidak dapat mengetahui pola dalam data. Algoritma itu
sendiri bertugas menemukan pola atau hubungan dalam data. Pengelompokan,
asosiasi, dan deteksi anomali adalah beberapa tugas umum dalam pembelajaran
tidak terawasi. Salah satu metode untuk mengelompokkan data berdasarkan
kombinasi atribut yang ada adalah clustering.

Misalnya, sebuah perusahaan real estat menggunakan algoritma clustering
untuk menemukan tiga klaster berbeda dalam datasetnya. Analisis lebih lanjut
menunjukkan bahwa klaster-klaster tersebut menunjukkan tiga arsitek berbeda,
masing-masing bertanggung jawab atas desain rumah yang termasuk dalam
dataset. Meskipun fitur seperti ini sangat penting, mungkin tidak tercatat secara
eksplisit dalam data pelatihan, namun algoritma mampu menemukan pola dan
keterkaitan dalam data. Hal ini menunjukkan kemampuan Unsupervised Learning
untuk menggali data tersembunyi dari dataset yang tidak diawasi. (Nugroho et al.,

2023)



2.1.3. Semisupervised Learning

Semisupervised Learning dapat dianggap sebagai " happy medium” antara
Supervised Learning dan Unsupervised Learning yang sangat berguna untuk
dataset yang berisi data berlabel dan tidak berlabel. Situasi ini biasanya muncul
ketika pelabelan gambar menjadi intensif waktu atau biaya yang mahal.
pembelajaran sering digunakan untuk citra medis, di mana seorang dokter
mungkin memberi label pada subset kecil dari citra dan menggunakannya untuk
melatih model. Model ini kemudian digunakan untuk mengklasifikasikan sisa
gambar yang tidak berlabel dalam dataset. Dataset berlabel yang dihasilkan
kemudian digunakan untuk melatih model kerja yang seharusnya, secara teori,

mengungguli model Unsupervised Learning.(Nugroho et al., 2023)

2.1.4. Reinfornance Learning

Reinforcement Learning melatih algoritma melalui metode coba-coba
untuk mencapai hasil yang diinginkan. Meskipun kuat, penerapannya dalam
kedokteran masih terbatas. Contohnya, algoritma dapat dilatih memainkan Super
Mario Bros dengan menggerakkan Mario ke tiang bendera sambil menghindari
bahaya. Dengan eksplorasi dan "reward," algoritma belajar perilaku optimal untuk
menyelesaikan permainan.

Dalam Reinforcement Learning, algoritma belajar sendiri dengan
mencoba berbagai input pengontrol. Saat berhasil menggerakkan Mario tanpa
cedera, ia mendapat "reward" dan mulai memahami perilaku yang diinginkan.
Akhirnya, algoritma belajar menyelesaikan permainan. Meski berguna dalam
ilmu komputer, dampaknya dalam kedokteran klinis masih terbatas. (Nugroho et

al., 2023)
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2.2 Convolutional Neural Network

Convolutional Neural Network (CNN) adalah jenis arsitektur jaringan saraf
tiruan yang dimaksudkan untuk memproses gambar dan data berstruktur lainnya.
CNN memiliki lapisan konvolusi yang memungkinkan model untuk secara otomatis
mengekstrak elemen penting dari gambar secara hierarkis dengan menggunakan
konsep konvolusi, pooling, dan lapisan terhubung penuh, CNN dapat mengenali

pola dan objek dalam gambar dengan tingkat keakuratan yang tinggi. (Widya Agata

etal., 2024)
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Gambar 2.3 Model Convolutional Neural Network

Sumber: SFU Cognitive Science Student Society. (2021, Juli 5). An introduction to
Convolutional Neural Network (CNN). Medium. https://medium.com/sfu-cspmp/an-
introduction-te-convolutional:neural-network-cnn=207cdb53db97

2.2.1 Lapisan Konvolusi

Lapisan konvolusi adalah inti dari struktur CNN, dan terdiri dari beberapa
proses, seperti konvolusi, pooling, dropout, flatten, dan klasifikasi. Lapisan
konvolusi menggunakan filter untuk mendapatkan gambar input.

Pada lapisan ini dilakukan perkalian titik antara dua matriks, dimana satu

matriks adalah himpunan parameter yang dapat dipelajari, yang dikenal dengan


https://medium.com/sfu-cspmp/an-introduction-to-convolutional-neural-network-cnn-207cdb53db97
https://medium.com/sfu-cspmp/an-introduction-to-convolutional-neural-network-cnn-207cdb53db97
https://medium.com/sfu-cspmp/an-introduction-to-convolutional-neural-network-cnn-207cdb53db97
https://medium.com/sfu-cspmp/an-introduction-to-convolutional-neural-network-cnn-207cdb53db97

11

kernel, dan matriks lainnya adalah bagian terbatas dari bidang reseptif Secara
matematis suatu perkalian konvolusi untuk fungsi diskrit satu dimensi, dapat

dinyatakan dalam persamaan berikut.

f* g&) = Tf(@glx — o)\ (1) (2.2)

Dimana g(x) adalah filter atau kernel konvolusi yang dioperasikan dengan

cara menggeser pada sinyal masukan f(x).

(o s a5t e 503 S50 0ob et s mnrP

Gambar 2. 4 Proses Lapisan Konvolusi

(Sumber : https://www.researchgate.net/figure/a-Illustration-of-the-operation

principle-of-the-convolution-kernel-convolutional-layer_fig2 309487032)
Ada tiga komponen utama pemrosesan proses lapisan konvolusi:

mekanisme pembagian bobot pada atribut yang sama, yang dapat mengurangi
parameter yang tidak penting; kedua, konektivitas antar lokal, yang mempelajari
bagaimana hubungan antar piksel, dan ditutup dengan lokasi objek tertentu. (Rere
etal., 2019)
2.2.2 Lapisan Pooling

Lapisan pooling menghubungkan kekuatan komputasi dan kompleksitas
data input dengan jaringan saraf tiruan convolutional neural network (CNN).

Meskipun tidak hanya penyederhanaan data, lapisan ini biasanya digunakan untuk


http://www.researchgate.net/figure/a-Illustration-of-the-operation
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mengurangi dimensi parameter jaringan dan peta fitur. Lapisan ini umumnya

menggunakan strategi max-pooling.

A
AW

Gambar 2. 5 Proses Lapisan Pooling
( Sumber :https://www.researchgate.net/publication/309487032_Atrtificial_n
eural_network_for_bubbles_pattern_recognition_on_the_images )
Sama seperti lapisan konvolusi, lapisan pooling juga translation invariant.
Ini karena proses komputasi mengurangi resolusi peta fitur untuk menghitung
piksel ketetanggaan. (Rere et al., 2019)

2.2.3 Lapisan Fully Connected

Dalam Convolutional Neural Network, lapisan fully connected berfungsi
sebagai mesin voting yang mengintegrasikan informasi dari seluruh feature map

untuk menghasilkan klasifikasi akhir (Mehindra Prasmatio et al., 2020).

Gambar 2. 6 Proses Lapisan Fully Connected

( Sumber :https://www.researchgate.net/publication/309487032_Artificia

|_neural_network_for_bubbles_pattern_recognition_on_the_images )


https://www.researchgate.net/publication/309487032_Artificial_neural_network_for_bubbles_pattern_recognition_on_the_images
https://www.researchgate.net/publication/309487032_Artificial_neural_network_for_bubbles_pattern_recognition_on_the_images
https://www.researchgate.net/publication/309487032_Artificial_neural_network_for_bubbles_pattern_recognition_on_the_images
https://www.researchgate.net/publication/309487032_Artificial_neural_network_for_bubbles_pattern_recognition_on_the_images
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2.3. TensorFlow

Tensorflow adalah library open source yang menggabungkan berbagai
model, algoritma machine learning, dan deep learning (jaringan syaraf) Tensorflow
menggunakan Python untuk menyediakan APl front-end untuk membangun
aplikasi dengan framework sekaligus menjalankannya dengan sangat baik.
Kemampuan Tensorflow termasuk melatih dan menjalankan jaringan syaraf tiruan
untuk klasifikasi tulisan tangan, penyematan kata, pengenalan gambar, pemrosesan
bahasa alami, model sequence-to-secuence untuk terjemahan, dan simulasi berbasis

PDE (Partial Differential Equation). (Muharram, 2021)

2.4. Bahasa Isyarat Indonesia

Bahasa Isyarat Indonesia (BISINDO) adalah alat komunikasi utama bagi
penyandang tuna rungu dan tuna wicara di Indonesia. Namun, keterbatasan jumlah
penerjemah dan kurangnya pemahaman masyarakat umum terhadap BISINDO
menjadi hambatan komunikasi. (Budiman et al., 2023)

Penyampaian pikiran penyadang tunarungu kepada orang biasa dan sesama
penyadang tunarungu merupakan tantangan bagi mereka Seringkali terjadi
kesalahan dalam menerjemahkan bahasa isyarat penderita tunarungu karena bahasa
yang jarang digunakan dan ketidakmampuan mereka untuk mengenali bahasa
isyarat mereka. Akibatnya, apa yang dipikirkan oleh penderita tunarungu tidak
tersampaikan dengan baik. (Budiman et al., 2023)

Beberapa penelitian sebelumnya digunakan sebagai acuan dalam penelitian
ini, termasuk Jurnal yang ditulis oleh Mehreen Hurroo dan Mohammad Elham

Walizad membahas sistem pengenalan bahasa isyarat menggunakan Bahasa Isyarat
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Amerika. Jurnal tersebut membahas tentang penggunaan Convolutional Neural
Network dan Visi Komputer. Pengguna harus dapat menggunakan kamera web
untuk menangkap gambar isyarat tangan untuk jurnal ini, dan sistem akan
memprediksi dan menampilkan nama gambar yang diambil. Algoritme warna HSV
digunakan oleh penulis untuk mengidentifikasi gerakan tangan dan mengubah latar
belakang menjadi hitam. Piksel biner gambar adalah fitur yang diekstrak. Untuk
melatih dan mengklasifikasikan gambar, penulis menggunakan Convolutional

Neural Network (CNN). (Mauliddiyah, 2021)



BAB I
METODOLOGI PENELITIAN

3.1. Metode Penelitian

Pendekatan Penelitian Pendekatan penelitian yang digunakan dalam studi
ini adalah metode observasi, yaitu teknik pengumpulan data yang dilakukan dengan
mengamati fenomena secara langsung. Dalam konteks penelitian ini, observasi
diterapkan untuk menganalisis pola gerakan tangan yang digunakan dalam Bahasa
Isyarat Indonesia (BISINDO). Metode ini memungkinkan penelitian memperoleh
data yang berbasis fakta dan sesuai dengan kondisi nyata yang diamati.

observasi dalam penelitian ini adalah pengumpulan dan analisis data gambar
digital yang menunjukkan berbagai gerakan tangan dalam BISINDO. Data ini
berasal dari dataset yang diperolen melalui platform Kaggle, yang terdiri dari
kumpulan gambar dan video dengan berbagai sudut pandang, pencahayaan, dan
karakteristik individu. Tujuan penelitian ini adalah untuk menemukan pola visual
dari gerakan tangan yang berubah posisi dan ekspresi. Pola-pola ini dapat
digunakan dalam sistem pengenalan bahasa isyarat yang menggunakan pengolahan
gambar.
3.1.1. Karakteristik Observasi dalam Penelitian

Observasi dalam penelitian ini memiliki sejumlah karakteristik yang
memastikan akurasi dan validitas hasil yang diperoleh. Berikut adalah beberapa
karakteristik utama dari metode yang digunakan:

1. Langsung dan Objektif
Observasi dilakukan secara langsung terhadap dataset yang telah

dikumpulkan tanpa adanya modifikasi atau intervensi. Analisis dilakukan

15
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secara objektif dengan mengacu pada parameter yang telah ditetapkan untuk
mengenali pola gerakan tangan dalam BISINDO.
2. Berbasis Data Empiris
Data yang digunakan berasal dari kumpulan citra dan video yang
tersedia dalam dataset, sehingga mencerminkan pola gerakan tangan yang
nyata. Data ini kemudian diproses menggunakan teknik pengolahan citra
digital guna mengidentifikasi variasi gerakan yang khas dalam bahasa
isyarat.
3. Sistematis dan Terstruktur
Proses observasi dilakukan dengan tahapan yang jelas, mulai dari
pengumpulan data, analisis pola gerakan tangan, hingga validasi hasil.

Pendekatan sistematis ini bertujuan untuk memastikan bahwa penelitian

menghasilkan temuan yang akurat serta dapat dipertanggungjawabkan

secara ilmiah.

Metode observasi yang diterapkan dalam penelitian ini berperan penting
dalam memastikan bahwa sistem pengenalan bahasa isyarat yang dikembangkan
mampu mengenali pola visual secara optimal. Dengan pendekatan ini, penelitian
diharapkan dapat memberikan wawasan yang lebih mendalam mengenai
karakteristik gerakan tangan dalam BISINDO, serta membuka peluang bagi
pengembangan teknologi komunikasi yang lebih inklusif bagi penyandang

tunarungu.
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3.2. Alur Penelitian
Dalam pelaksanaan penelitian ini, ada serangkaia n langkah yang akan diambil
untuk mencapai kesimpulan dari penelitian ini. Rinciannya mengenai langkah-

langkah penelitian dapat ditemukan dalam diagram berikut:

Identifikasi Masalah Studi Literatur Pengumpulan Data
Menentukan kendala Mengkaiji penelitian CHNM Menggunakan dataset
et » g3l pe » a3 '
komunikasi tunarungu dan dan metode pengenalan BISINDO, preprocessing,
keterbatasan teknologi. bahasa isyarat. dan pembagian data.

L‘;

. L Perancangan Model
E"’ﬂ:ﬂ“ﬂs' 3' fﬂl'qas' Implementasi Sistem Pada Sistem
enguji ai IJF?EI. < Integrasi model ke aplikasi — ] Mendesain CNN dengan
performa, dan uji coba d ; - .
engan TensorFlow Lite dan komwolusi, pooling, dan fully
pengguna tunanngu. kamera real-ime. connectad.

Gambar 3.1 Diagram Alur Penelitian
3.2.1 Identifikasi Masalah

Identifikasi masalah adalah langkah awal yang sangat penting dalam
penelitian, di mana masalah harus dirumuskan dengan mempertimbangkan prinsip
keilmuan seperti keteraturan prosedur, rasionalitas, dan bukti empiris. Sehingga
penelitian dapat diterima secara rasional, setiap langkah yang diambil harus
memiliki dasar yang logis dan dapat dipahami melalui penalaran yang jelas,
penelitian harus dilakukan.

Dalam tahap penelitian ini masalah yang diidentifikasi adalah masalah
komunikasi yang dihadapi penyandang tunarungu ketika mereka berinteraksi
dengan orang lain yang tidak memahami bahasa isyarat mereka. Meskipun
penyandang tunarungu menggunakan bahasa isyarat seperti BISINDO untuk

berkomunikasi, masih banyak yang belum mahir menggunakannya. Hal ini
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menyebabkan masalah dalam penyampaian informasi, yang berdampak pada
kualitas interaksi sosial yang dilakukan oleh penyandang tunarungu. Oleh karena
itu, masalah utama dalam penelitian ini adalah bagaimana mengatasi kesulitan
komunikasi yang muncul sebagai akibat dari kurangnya pemahaman bahasa isyarat
di masyarakat umum, yang dapat menghambat penyandang tunarungu untuk
berintegrasi dengan orang lain dan berpartisipasi dalam kehidupan sehari-hari.
3.2.2 Studi Literatur

Pada tahapan awal alur penelitian sebagai peneliti, saya mengumpulkan,
meninjau, dan menganalisis literatur yang relevan dan terkait dengan topik
penelitian seperti pengumpulan data informasi , membaca dan mencatat serta
mengolah informasi menjadi bahan penelitian. Disamping itu sebagai penulis ,studi
literatur digunakan untuk memahami pengetahuan yang sudah ada tentang topik
yang diteliti, mengidentifikasi celah pengetahuan, dan membentuk dasar yang kuat
untuk penelitian yang akan dilakukan.

Studi literatur dalam penelitian ini berfokus pada pemanfaatan kecerdasan
buatan, khususnya Convolutional Neural Network (CNN), dalam pengenalan
bahasa isyarat. Seiring dengan perkembangan teknologi Computer Vision, sistem
berbasis pembelajaran mesin semakin mampu mengenali dan mengklasifikasikan
pola visual, termasuk gerakan tangan yang digunakan dalam bahasa isyarat. Dalam
penelitian ini, dataset bahasa isyarat diperoleh dari platform Kaggle dan melalui
preprocessing untuk meningkatkan akurasi model. Dengan menerapkan CNN,
sistem diharapkan mampu mengenali gerakan tangan secara otomatis dan real-time,
sehingga dapat menjadi solusi efektif untuk mengatasi keterbatasan komunikasi

antara penyandang tunarungu dan masyarakat luas.
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3.2.3 Pengumpulan Data

Dalam penelitian ini, proses pengumpulan data dilakukan dengan
menggunakan dataset '‘Bahasa Isyarat Indonesia Alphabets” yang tersedia di
platform Kaggle. Dataset ini berisi gambar bahasa isyarat Indonesia dari huruf A
hingga Z, dengan total 312 gambar. Setiap huruf direpresentasikan dalam tiga latar
belakang berbeda, yaitu kaos putih polos, dinding putih, dan kaos putih bermotif
titik, dengan masing-masing latar menghasilkan empat gambar per huruf.
Pengambilan gambar dilakukan dari sudut pandang depan dengan jarak sekitar 70
cm antara objek dan lensa kamera. Sebelum digunakan dalam pelatihan model, data
ini melalui tahap preprocessing, seperti normalisasi, augmentasi, dan konversi ke
format yang sesuai agar meningkatkan kualitas serta akurasi model dalam
mengenali pola bahasa isyarat. Penggunaan dataset ini bertujuan untuk membangun
sistem berbasis Convolutional Neural Network (CNN) yang mampu mengenali
serta menginterpretasikan bahasa isyarat secara otomatis dan real-time guna
mendukung komunikasi bagi penyandang tunarungu.
3.2.4 Perancangan Model Pada Sistem

Perancangan sistem ini bertujuan untuk mengenali huruf dalam Bahasa
Isyarat Indonesia menggunakan metode Convolutional Neural Network (CNN).
Sistem ini dikembangkan dengan memanfaatkan dataset "Bahasa Isyarat Indonesia
Alphabets", yang berisi 312 gambar tangan yang merepresentasikan huruf A hingga
Z. Gambar dalam dataset ini diambil dari sudut pandang depan dengan variasi latar
belakang berupa kaos putih polos, dinding putih, dan kaos bermotif titik putih, guna
meningkatkan ketahanan model terhadap berbagai kondisi pencahayaan dan

lingkungan.
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1. Dataset dan Preprocessing

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini merupakan dataset "Bahasa
Isyarat Indonesia Alphabets”, yang terdiri dari 312 gambar tangan yang
merepresentasikan huruf A hingga Z dalam Bahasa Isyarat Indonesia
(BISINDO). Gambar-gambar dalam dataset ini diambil dari sudut pandang
depan, sehingga memungkinkan model untuk mengenali bentuk dan pola
gerakan tangan dengan lebih akurat. Untuk meningkatkan ketahanan model
terhadap berbagai kondisi pencahayaan dan lingkungan, gambar dalam
dataset ini memiliki variasi latar belakang yang berbeda, yaitu latar
belakang berupa kaos putih polos, dinding putih, serta kaos bermotif titik
putih.

Keberagaman latar belakang ini bertujuan untuk mengurangi bias model
terhadap kondisi tertentu serta meningkatkan generalisasi model saat
diterapkan pada data nyata. Dengan adanya perbedaan tekstur dan warna
latar belakang, model diharapkan mampu mengenali huruf isyarat tanpa
terpengaruh oleh faktor eksternal yang dapat menyebabkan kesalahan
Klasifikasi. Sebelum gambar digunakan dalam pelatihan model, dilakukan
tahapan preprocessing untuk meningkatkan kualitas data, yaitu :

a. Konversi ke skala abu-abu. Mengurangi kompleksitas data dengan

menghilangkan informasi warna yang tidak relevan.
b. Normalisasi. Mengubah nilai piksel dalam rentang 0 hingga 1 agar

model lebih stabil dalam proses pembelajaran.



C.

21

Data Augmentation. Menerapkan transformasi seperti rotasi, flipping,
dan penyesuaian pencahayaan untuk meningkatkan variasi data serta

mencegah overfitting pada model.

2. Arsitektur Model CNN

Setelah data diproses, model CNN dirancang dengan beberapa lapisan

utama yang memiliki fungsi spesifik dalam ekstraksi fitur dan klasifikasi

huruf BISINDO:

a.

Lapisan Konvolusi (Convolutional Layers). Menggunakan tiga lapisan
konvolusi dengan kernel berukuran 3 x 3 untuk mengekstraksi fitur
visual dari gambar masukan. Setelah itu menerapkan fungsi aktivasi
ReLU (Rectified Linear Unit) untuk memperkenalkan non-linearitas,
sehingga meningkatkan kemampuan model dalam mengenali pola yang
lebih kompleks.

Lapisan Pooling (Pooling Layers). Menggunakan Max Pooling dengan
ukuran 2 x 2 untuk mereduksi dimensi data tanpa menghilangkan
informasi penting. Setelah itu mengurangi jumlah parameter dan beban
komputasi, sehingga meningkatkan efisiensi model dalam memproses
data.

Lapisan Fully Connected (Fully Connected Layers). Terdiri dari dua
lapisan fully connected, masing-masing dengan 128 dan 64 neuron,
yang bertugas menginterpretasikan fitur yang telah diekstraksi oleh
lapisan konvolusi. Fungsi aktivasi ReLLU diterapkan pada hidden layer

untuk meningkatkan daya prediksi model. Lapisan akhir menggunakan
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Softmax Activation Function untuk mengklasifikasikan setiap input
gambar ke dalam salah satu dari 26 kategori huruf BISINDO.
3. Pelatihan dan Evaluasi Model

Setelah model dirancang, dilakukan proses pelatihan dengan membagi

dataset menjadi:

a. 80% (250 gambar) digunakan sebagai data latih, berfungsi untuk
melatih model dalam mengenali dan mempelajari pola dari citra bahasa
isyarat.

b. 10% (31 gambar) digunakan sebagai data validasi, berfungsi untuk
mengoptimalkan parameter model serta mencegah terjadinya overfitting
selama proses pelatihan.

c. 10% (31 gambar) digunakan sebagai data uji, yang bertujuan untuk
mengukur performa model terhadap data baru yang belum pernah
digunakan pada saat pelatihan, sehingga dapat memberikan gambaran
mengenai kemampuan generalisasi model.

Model dioptimalkan menggunakan Adam Optimizer dengan learning rate

sebesar 0.001, serta menggunakan fungsi loss Categorical Cross-Entropy

untuk mengukur kesalahan prediksi. Evaluasi model dilakukan berdasarkan
beberapa metrik, yaitu:
a. Akurasi (Accuracy). Mengukur persentase prediksi yang benar
terhadap total data uji.
b. Presisi (Precision). Menilai sejaun mana model dapat membedakan

kelas yang benar dan salah.
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c. Recall. Mengevaluasi seberapa baik model dapat menangkap semua
instance dari kelas yang benar.
d. F1-Score. Mengukur keseimbangan antara presisi dan recall untuk
mendapatkan evaluasi performa yang lebih menyeluruh.
4. Optimasi Model

Untuk meningkatkan keakuratan serta mencegah kemungkinan overfitting,

diterapkan beberapa teknik optimasi, antara lain :

a. Data Augmentation, yang mencakup rotasi, flipping, dan perubahan
pencahayaan guna meningkatkan variasi data latih.

b. Dropout Layer, yang berfungsi untuk menonaktifkan sejumlah neuron
secara acak selama pelatihan agar model tidak terlalu bergantung pada
fitur tertentu dalam data latih.

c. Batch Normalization, yang membantu menstabilkan distribusi nilai fitur
selama pelatihan serta mempercepat proses konvergensi model.

3.2.5 Implementasi Sistem

Implementasi sistem ini dilakukan dengan mengintegrasikan model
Convolutional Neural Network (CNN) yang telah dilatih menggunakan dataset
"Bahasa Isyarat Indonesia (BISINDO) Alphabets” ke dalam sebuah aplikasi
berbasis website. Website ini dirancang agar dapat diakses melalui browser pada
perangkat komputer maupun mobile, sehingga mempermudah pengguna dalam
mengakses layanan pengenalan bahasa isyarat tanpa perlu menginstal aplikasi
tambahan.

Tahapan implementasi diawali dengan menyiapkan lingkungan

pengembangan yang mencakup pustaka TensorFlow dan Keras untuk pemrosesan
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model deep learning, serta OpenCV sebagai pendukung proses penangkapan dan
pengolahan citra secara real-time dari kamera perangkat. Teknologi WebRTC atau
MediaDevices API digunakan untuk mengaktifkan kamera secara langsung dari
halaman web, memungkinkan sistem untuk menangkap input video dari pengguna.

Sistem dirancang agar dapat mendeteksi dan mengklasifikasikan gerakan
tangan yang membentuk huruf-huruf dalam BISINDO. Kamera akan menangkap
gambar tangan pengguna, yang kemudian melalui proses preprocessing untuk
menyesuaikan ukuran gambar, normalisasi, serta penghapusan noise agar model
dapat mengenali pola dengan lebih akurat. Setelah itu, gambar yang telah diproses
dikirim ke model CNN untuk diklasifikasikan ke dalam salah satu dari 26 huruf
BISINDO. Hasil klasifikasi kemudian ditampilkan dalam bentuk teks di layar,
memungkinkan komunikasi antara pengguna penyandang tunarungu dan
masyarakat umum yang tidak memahami bahasa isyarat.

Untuk memastikan sistem berjalan secara optimal, dilakukan pengujian
performa model menggunakan dataset uji dan evaluasi dalam kondisi nyata,
termasuk variasi pencahayaan dan latar belakang. Parameter yang dianalisis
meliputi akurasi pengenalan huruf, waktu respons sistem, serta stabilitas model
dalam kondisi lingkungan yang berbeda. Selain itu, dilakukan pengujian pada
pengguna untuk mengevaluasi kemudahan penggunaan dan efektivitas sistem
dalam mendukung komunikasi berbasis BISINDO.

Implementasi sistem ini tidak hanya terbatas pada pengenalan gambar
secara statis, tetapi juga dirancang agar dapat bekerja secara real-time dengan
tingkat akurasi yang tinggi. Dengan demikian, diharapkan sistem ini dapat menjadi

solusi efektif dalam meningkatkan aksesibilitas komunikasi bagi penyandang
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tunarungu, serta mendorong penggunaan bahasa isyarat dalam kehidupan sehari-
hari.
3.2.6 Evaluasi dan Validasi Sistem

Evaluasi dan validasi sistem dilakukan melalui serangkaian pengujian
terhadap aplikasi yang telah diimplementasikan menggunakan model
Convolutional Neural Network (CNN) untuk mengenali huruf-huruf Bahasa Isyarat
Indonesia (BISINDO). Pengujian ini akan dilakukan dalam sidang uji skripsi, di
mana aplikasi akan diuji langsung oleh dosen penguji untuk menilai kinerja sistem
berdasarkan akurasi, kecepatan inferensi, serta stabilitas saat digunakan dalam
berbagai kondisi.

Aplikasi ini berfungsi dengan menangkap gambar isyarat tangan
menggunakan kamera, kemudian memprosesnya dengan model CNN yang telah
dilatih menggunakan dataset "Bahasa Isyarat Indonesia (BISINDO) Alphabets".
Setelah gambar diproses, hasil klasifikasi akan ditampilkan dalam bentuk huruf
yang sesuai pada antarmuka aplikasi. Evaluasi dilakukan dengan membandingkan
hasil prediksi sistem dengan gerakan isyarat yang sebenarnya untuk menilai akurasi
model dalam mengenali setiap huruf.

Stabilitas sistem juga diuji dengan mencoba berbagai skenario penggunaan,
seperti pencahayaan yang berbeda, jarak tangan dari kamera, serta variasi latar
belakang. Pengujian ini bertujuan untuk memastikan bahwa aplikasi dapat berjalan
secara konsisten tanpa mengalami penurunan performa yang signifikan. Jika
ditemukan adanya kendala, maka dilakukan perbaikan pada preprocessing gambar
atau teknik augmentasi data untuk meningkatkan ketahanan model terhadap variasi

lingkungan.
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Hasil evaluasi dan validasi dalam sidang uji penelitian ini akan menentukan
apakah sistem telah memenuhi standar yang diharapkan. Dengan demikian,
evaluasi ini menjadi tahap penting untuk memastikan bahwa aplikasi pengenalan
BISINDO berbasis CNN dapat berfungsi dengan baik dan memiliki tingkat
keandalan yang tinggi.

3.3 Kebutuhan Hardware dan Software

Dalam penelitian ini, perangkat keras (hardware) dan perangkat lunak
(software) yang digunakan harus memenuhi spesifikasi yang cukup untuk
menjalankan proses pengolahan citra dan pelatihan model Convolutional Neural
Network (CNN). Berikut adalah rincian kebutuhan hardware dan software:
3.3.1 Kebutuhan Hardware

Tabel 3.1 Kebutuhan Hardware

No Komponen Spesifikasi

1. | Prosesor Intel Core i5/i7

2. | RAM 8 GB

3. | GPU NVIDIA GTX 1050 Ti

4. | Penyimpanan SSD 475 GB

5. | Sistem Operasi Windows 10

6. | Kamera Webcam Resolusi minimal 720p, 30 FPS

Dengan spesifikasi perangkat keras yang telah ditetapkan, sistem deteksi
kantuk ini diharapkan dapat berjalan secara optimal dan memberikan hasil deteksi
yang akurat serta respons yang cepat dalam kondisi real-time.

3.3.2 Kebutuhan Software
Untuk mendukung implementasi model Convolutional Neural Network

(CNN) dalam penelitian ini, diperlukan beberapa perangkat lunak utama. Sistem
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operasi yang digunakan adalah Windows 10/11 (64-bit) karena kompatibel dengan
pustaka machine learning dan mendukung perangkat keras yang diperlukan. Bahasa
pemrograman Python 3.x dipilih karena memiliki ekosistem yang luas dalam
pengembangan model kecerdasan buatan. Framework utama yang digunakan
adalah TensorFlow dan Keras, yang berfungsi dalam membangun, melatih, dan
menguji model CNN untuk mengenali gerakan bahasa isyarat. Selain itu, OpenCV
digunakan untuk pengolahan citra secara real-time, memungkinkan sistem
menangkap dan memproses gambar dari kamera dengan cepat dan akurat. Untuk
menulis dan menjalankan kode, digunakan Google Colab sebagai lingkungan
pengembangan karena mendukung eksekusi berbasis cloud dengan akses ke GPU,

sehingga mempercepat proses pelatihan model.



BAB IV
HASIL DAN PEMBAHASAN
4.1 pengambilan data

Pada penelitian ini, proses pengambilan data dilakukan secara manual
menggunakan kamera laptop sebagai alat bantu untuk menangkap citra isyarat
tangan. Tidak seperti pendekatan yang menggunakan dataset yang tersedia secara
daring seperti dari Kaggle, peneliti memilih untuk membangun dataset sendiri guna
memastikan kesesuaian data dengan kebutuhan penelitian serta untuk mendapatkan
hasil yang lebih representatif dan variatif.

Dataset yang dikumpulkan terdiri dari 26 kelas, yang masing-masing
merepresentasikan huruf A hingga Z dalam Bahasa Isyarat Indonesia (BISINDO).
Untuk setiap huruf, dikumpulkan sebanyak 100 citra, sehingga total terdapat 2.600
citra yang digunakan sebagai data pelatihan. Citra-citra tersebut merupakan
representasi dari bentuk tangan yang menunjukkan huruf-huruf BISINDO.

Pengambilan data dilakukan dengan bantuan kode Python menggunakan
pustaka OpenCV, yang memungkinkan sistem untuk secara otomatis menangkap
dan menyimpan citra tangan yang ditampilkan di depan kamera. Tahapan
pengambilan citra dilakukan sebagai berikut:

1. Pembuatan direktori untuk menyimpan dataset, berdasarkan jumlah kelas

(26 huruf).

2. Aktivasi kamera laptop untuk menampilkan umpan langsung (live preview)

pada layar.

28
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3. Sistem akan menampilkan perintah kepada pengguna untuk mempersiapkan
posisi tangan, dan pengguna dapat menekan tombol Q saat siap memulai
pengambilan citra.

4. Setelah itu, sistem akan menangkap 100 citra secara bertahap dan
menyimpannya dalam folder sesuai label huruf (dalam format angka 0-25).

5. Proses ini diulang untuk setiap huruf hingga semua data berhasil
dikumpulkan.

Berikut adalah potongan kode Python yang digunakan dalam proses pengambilan
data:

Tabel 4.1 Data Collection

Source Code

import os

import cv2

DATA _DIR ="/data’

if not os.path.exists(DATA_DIR):

os.makedirs(DATA_DIR)

number_of classes = 26

dataset_size = 100

cap = cv2.VideoCapture(0)
for j in range(number_of classes):
if not os.path.exists(os.path.join(DATA_DIR, str(j))):

os.makedirs(os.path.join(DATA_DIR, str(j)))
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print('Collecting data for class {}'.format(j))

done = False
while True:
ret, frame = cap.read()

cv2.putText(frame, 'Ready? Press "Q" ! :)', (100, 50),
cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX, 1.3, (0, 255, 0), 3,

cV2.LINE_AA)
cv2.imshow('frame’, frame)
if cv2.waitKey(25) == ord('q"):

break

counter=0

while counter < dataset_size:
ret, frame = cap.read()
cv2.imshow('frame’, frame)

cv2.waitKey(25)

cv2.imwrite(os.path.join(DATA_DIR, str(j), '{}.jpg’.format(counter)),

frame)

counter +=1

cap.release()

cv2.destroyAllWindows()
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Setiap folder yang dihasilkan akan diberi nama angka dari 0 sampai 25, yang

nantinya dikonversi ke label huruf (0 untuk huruf A, 1 untuk huruf B, dan

seterusnya) dalam proses pelatihan model

s Quick access
@& OneDrive

I This PC
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¥ Network

Share
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Gambar 4.3 Data Collection
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Dengan pengumpulan data secara manual ini, model yang dibangun dapat

dilatih menggunakan citra-citra yang lebih realistis dan bervariasi. Hal ini bertujuan

untuk meningkatkan kemampuan model dalam mengenali isyarat tangan dengan

lebih baik, bahkan dalam kondisi pencahayaan atau latar belakang yang berbeda.

4.2 klasifikasi data dan training data

Setelah proses pengambilan data selesai, tahap selanjutnya dalam penelitian ini

adalah melakukan klasifikasi data dan pelatihan model (training) untuk mengenali

isyarat tangan berdasarkan huruf A hingga Z dalam Bahasa Isyarat Indonesia

(BISINDO). Proses ini terdiri dari dua bagian utama, yaitu:
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1. Ekstraksi fitur dari citra menggunakan MediaPipe

2. Pelatihan model klasifikasi menggunakan Random Forest

4.2.1 Ekstraksi Fitur Menggunakan MediaPipe

Setiap citra hasil pengambilan data sebelumnya tidak langsung digunakan
dalam bentuk gambar mentah. Untuk dapat dilatih oleh model pembelajaran mesin,
citra perlu dikonversi menjadi representasi numerik (fitur) yang bermakna. Dalam
penelitian ini, proses ekstraksi fitur dilakukan menggunakan library MediaPipe,
khususnya modul mp.solutions.hands.

MediaPipe digunakan untuk mendeteksi titik-titik kunci (landmark) pada
tangan. Setiap tangan terdiri dari 21 titik landmark, dan masing-masing titik
memiliki nilai koordinat x dan y. Dengan demikian, satu gambar dapat

menghasilkan hingga 42 fitur (21 x 2 koordinat).

Langkah-langkah proses ekstraksi fitur dapat dijelaskan sebagai berikut:

e Gambar dibaca menggunakan OpenCV dan dikonversi ke format RGB.

e MediaPipe mendeteksi keberadaan tangan dan memproses landmark-nya.

e Setiap titik landmark diekstrak dan nilai x, y disimpan sebagai vektor fitur.

e Data fitur disimpan bersama dengan label (nama folder, yaitu O untuk A, 1
untuk B, dst.) ke dalam sebuah struktur dictionary Python.

e Semua data dan label kemudian disimpan ke dalam file data.pickle untuk
proses pelatihan selanjutnya.

Kode Python yang digunakan pada tahap ini dapat dilihat pada file data.classifier.py

sebagai berikut:



Tabel 4.2 data classifier
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Source Code

import 0s

import mediapipe as mp
import cv2

import matplotlib.pyplot as plt
import tensorflow as tf
import logging

import warnings

import pickle

# Menekan logging dari TensorFlow
os.environ['TF_CPP_MIN_LOG_LEVELT="3

tf.get_logger().setLevel(logging.ERROR)

# Menekan peringatan dari protobuf

warnings.filterwarnings(‘ignore’,
module="google.protobuf.symbol_database’)

mp_hands = mp.solutions.hands

mp_drawing = mp.solutions.drawing_utils

mp_drawing_styles = mp.solutions.drawing_styles

# Perbaiki kesalahan pengetikan

category=UserWarning,
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hands = mp_hands.Hands(static_image_mode=True,
min_detection_confidence=0.3)

DATA_DIR ="/data’

data =]
labels =]
for dir_ in os.listdir(DATA_DIR):
for img_path in os.listdir(os.path.join(DATA_DIR, dir_)):
data_aux =]
img = cv2.imread(os.path.join(DATA_DIR, dir_, img_path))

img_rgb = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2RGB)

results = hands.process(img_rgb)
if results.multi_hand_landmarks:
for hand_landmarks in results.multi_hand_landmarks:
for i in range(len(hand_landmarks.landmark)):
x = hand_landmarks.landmark[i].x
y = hand_landmarks.landmark([i].y
data_aux.append(x)

data_aux.append(y)

data.append(data_aux)

labels.append(dir_)
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f = open('data.pickle’, ‘wb’)

pickle.dump({'data’: data, 'labels":labels}, f)

f.close()

Hasil akhir dari proses ini adalah file data.pickle yang berisi dua elemen utama:

e data: berisi daftar vektor fitur dari gambar

o labels: berisi label kelas untuk setiap data

4.2.2 Pelatihan Model Menggunakan Random Forest Classifier
Setelah data fitur dan label berhasil disimpan, tahap selanjutnya adalah
melatih model klasifikasi. Model yang digunakan dalam penelitian ini adalah
Random Forest Classifier, yang merupakan algoritma klasifikasi berbasis pohon
keputusan (decision tree) dengan pendekatan ensembel.
Langkah-langkah proses pelatihan meliputi:
1. Membaca data dari file data.pickle
2. Menyesuaikan panjang vektor fitur agar konsisten, karena tidak semua
gambar menghasilkan jumlah titik landmark yang sama. Untuk mengatasi
hal ini, dilakukan padding terhadap vektor yang memiliki panjang lebih
pendek.
3. Membagi dataset menjadi data latih dan data uji menggunakan
train_test_split. Komposisi data dibagi menjadi:
e 80% data latih

e 20% data uji
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Pembagian dilakukan secara acak namun tetap menjaga proporsi label
melalui parameter stratify.
4. Melatih model menggunakan Random Forest.
5. Memprediksi hasil pada data uji dan mengevaluasi akurasi model
menggunakan metrik accuracy score.
6. Menyimpan model terlatih ke dalam file model.p untuk digunakan dalam
tahap implementasi.
Kode pelatihan terdapat pada file train.classifier.py dan memiliki inti proses
sebagai berikut:

Tabel 4.3 train.calssifier

Source Code

import pickle

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.metrics import accuracy_score

import numpy as np

# Load data
with open('./data.pickle’, 'rb") as f:

data_dict = pickle.load(f)

# Ensure all data elements have the same length
data = data_dict['data’]

max_length = max(len(sample) for sample in data)
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data_padded = np.array([np.pad(sample, (0, max_length - len(sample)),
‘constant’) for sample in data])

# Convert labels to numpy array

labels = np.asarray(data_dict['labels)

# Split data

X_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(data_padded, labels,
test_size=0.2, shuffle=True, stratify=Ilabels)

# Train model
model = RandomForestClassifier()

model.fit(x_train, y_train)

# Predict and evaluate
y_predict = model.predict(x_test)

score = accuracy_score(y_predict, y_test)

print('{}% of samples were classified correctly !'.format(score * 100))

# Save model

with open(‘'model.p’, 'wb') as f:

pickle.dump({'model': model}, f)
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4.3 implementasi machine learning dalam web

Tahap akhir dari proses pengembangan sistem adalah implementasi model
machine learning ke dalam antarmuka berbasis web. Tujuan utama dari tahap ini
adalah untuk membuat sistem yang interaktif, mudah diakses, dan dapat digunakan
secara real-time untuk mendeteksi huruf-huruf dalam Bahasa Isyarat Indonesia
(BISINDO) dari gerakan tangan pengguna.
Implementasi ini  dibangun menggunakan framework Streamlit, yang
memungkinkan pengembangan aplikasi web secara cepat dan interaktif, khususnya
untuk kebutuhan visualisasi data dan model machine learning. Sistem ini juga
memanfaatkan pustaka OpenCV untuk menangkap citra dari kamera, serta
MediaPipe untuk mendeteksi titik-titik landmark pada tangan.
4.3.1 Integrasi Model

Model yang telah dilatih sebelumnya dan disimpan dalam file model.p
dimuat kembali menggunakan pustaka pickle. Model ini berupa Random Forest
Classifier, yang telah dilatih untuk mengenali pola koordinat dari titik-titik
landmark tangan dan mengklasifikasikannya ke dalam salah satu dari 26 huruf
alfabet (A-2).
Model ini akan menerima 84 fitur input (hasil dari 21 landmark x 2 koordinat x
dan y, serta padding jika tidak lengkap) dan mengembalikan hasil prediksi berupa
label huruf.
4.3.2 Deteksi Gesture Secara Real-Time

Setelah model dimuat, sistem menggunakan kamera laptop untuk

menangkap citra secara real-time. MediaPipe digunakan untuk mendeteksi
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keberadaan tangan dan mengekstrak titik-titik landmark dari citra. Proses ini
berlangsung secara kontinu selama kamera aktif.
Langkah-langkah proses deteksi dapat dijelaskan sebagai berikut:
1. Citra dari kamera diubah ke format RGB dan diproses oleh
mp.solutions.hands untuk mendeteksi titik landmark.
2. Jika terdeteksi, maka koordinat dari setiap titik akan dikumpulkan dan
disusun menjadi vektor fitur.
3. Jika jumlah titik tidak mencukupi, sistem melakukan padding dengan nilai
nol agar dimensi tetap konsisten (84 elemen).
4. Vektor fitur dikirim ke model untuk dilakukan prediksi huruf.
5. Jika huruf yang sama terdeteksi secara stabil selama £2 detik, maka huruf
tersebut dianggap valid dan ditambahkan ke daftar huruf yang dikenali.
4.3.3 Logika Stabilitas Prediksi
Untuk menghindari kesalahan akibat deteksi yang tidak konsisten (misalnya
karena tangan bergerak atau pencahayaan berubah), sistem menerapkan logika
stabilitas prediksi. Huruf baru hanya akan ditambahkan jika:
e Huruf tersebut terdeteksi secara konsisten selama beberapa frame
(minimal 20 frame).
e Huruf sebelumnya tidak sama dengan huruf yang baru terdeteksi
(menghindari duplikasi).
Hal ini memastikan bahwa hanya gerakan tangan yang jelas dan stabil yang akan

diterima sebagai masukan.
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4.3.4 Antarmuka Pengguna (User Interface)

Antarmuka web yang dikembangkan melalui Streamlit dirancang untuk
memberikan pengalaman pengguna yang intuitif dan responsif. Fitur-fitur yang
tersedia antara lain:

e Tombol Start Webcam untuk memulai proses deteksi.

e Tampilan kamera secara langsung untuk memberikan umpan balik visual

kepada pengguna.

e Visualisasi huruf yang sedang terdeteksi secara real-time.

o Daftar huruf yang telah berhasil dikenali dan disusun sebagai satu kata.

e Tombol Enter (Simpan Kata) untuk menyimpan kata yang terbentuk.

Tombol Reload untuk mereset sesi dan memulai ulang proses deteksi.

Setiap huruf yang dikenali ditampilkan dalam bentuk teks, dan pengguna dapat
menyusunnya menjadi kata utuh dengan satu klik tombol. Berikut cuplikan logika
antarmuka dalam bentuk pseudocode:
4.3.5 Hasil Implementasi

Dengan implementasi sistem ini, pengguna dapat melakukan interaksi

langsung melalui kamera untuk menyusun huruf-huruf dari isyarat tangan secara
otomatis dan real-time. Sistem dapat mengenali gesture tangan dengan akurasi yang
cukup tinggi, selama dilakukan dengan posisi yang tepat dan stabil di depan kamera.
Sistem juga dirancang agar dapat menangani berbagai kondisi pencahayaan dan
posisi tangan, selama landmark berhasil dideteksi oleh MediaPipe. Secara
keseluruhan, aplikasi ini memberikan solusi praktis dalam menghubungkan
penyandang tunarungu dengan masyarakat luas melalui teknologi berbasis machine

learning.
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Gambar 4.4 train.calssifier

Huruf Terdeteksi: H

Gambar menunjukkan sistem berhasil mendeteksi huruf H dari gerakan tangan
pengguna. Tangan membentuk konfigurasi horizontal dengan dua jari sejajar lurus,
dan titik-titik kunci (keypoints) pada ruas jari dikenali dengan garis penghubung
berwarna. Kotak deteksi hitam menandai area fokus sistem visi komputer,
sedangkan hasil pengenalan huruf ditampilkan secara otomatis di bawah gambar
sebagai “Huruf Terdeteksi: H.”

Gambar 4.5 deteksi huruf H

Huruf Terdeteksi: 1 A



42

Gambar memperlihatkan hasil deteksi huruf A yang dilakukan setelah huruf H,
sehingga sistem mengenali dua huruf sekaligus yaitu H dan A. Posisi tangan
menunjukkan gerakan yang sesuai dengan bentuk alfabet SIBI (Sistem Isyarat
Bahasa Indonesia) untuk huruf A, dengan jari-jari menggenggam dan titik-titik
kunci tetap terdeteksi dalam kotak hitam. Tampilan sistem secara langsung
memperlihatkan teks “Huruf Terdeteksi: H A.”

Gambar 4.6 deteksi huruf A

Bl Huruf Terdeteksi: H A T

Gambar menampilkan proses pengenalan tiga huruf sekaligus yaitu H, A, dan 1.
Gerakan tangan pada gambar ini menunjukkan konfigurasi untuk huruf I, yang
biasanya hanya mengangkat satu jari telunjuk sementara jari lainnya mengepal.
Sistem berhasil deteksi formasi tersebut berdasarkan posisi keypoints dan

memberikan hasil akhir berupa tampilan teks “Huruf Terdeteksi: HA 1.”



43

Gambar 4.7 deteksi huruf |

™ Deteksi Bahasa Isyarat (A-Z)

Tahan gesture selama +2 detik agar huruf terdeteksi otomatis.

B start Webcam
| Enter (Simpan Kata)

Reload

/ Kata: HAI

Gambar menunjukkan antarmuka aplikasi deteksi bahasa isyarat yang berhasil
mengenali huruf H, A, dan I, kemudian menyusunnya menjadi kata “HAIL.” Sistem
mendeteksi gestur tangan secara otomatis dan menyimpan hasilnya setelah tombol
Enter ditekan.

Gambar 4.8 Hasil deteksi kata HAI

B Huruf Terdeteksi: 1

Gambar ini menunjukkan sistem berhasil mendeteksi gesture tangan pengguna
sebagai huruf "I" dalam Bahasa Isyarat SIBI dengan akurasi yang tepat, ditandai

dengan penandaan titik-titik sendi jari secara otomatis.
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Gambar 4.9 deteksi huruf |

Bl Huruf Terdeteksi: 1 v

Pada gambar ini, sistem mengenali dua gesture secara berurutan, yaitu huruf
diikuti huruf "Y", yang menunjukkan kemampuan sistem dalam mengenali
kombinasi gerakan secara bertahap.

Gambar 4.10 deteksi huruf Y

Bl Huruf Terdeteksi: 1 v

Gambar ini menampilkan proses deteksi tiga huruf yaitu "I, "Y", dan "A", yang
membentuk kata "1'Y A". Hal ini menunjukkan sistem mampu mendeteksi rangkaian

gesture secara runtut dengan hasil yang akurat
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Gambar 4.11 deteksi huruf A

™ Deteksi Bahasa Isyarat (A-Z) -

Tahan gesture selama +2 detik agar huruf terdeteksi otomatis.

B start Webcam
| Enter (Simpan Kata)

Reload

/ Kata: 1va

Gambar tersebut menunjukkan antarmuka aplikasi deteksi Bahasa Isyarat Indonesia
(BISINDO) huruf A-Z yang telah berhasil mengenali dan menyusun huruf-huruf
dari gesture tangan menjadi kata "' 'Y A™". Pengguna menahan setiap gesture selama
+2 detik hingga sistem secara otomatis mendeteksi huruf, lalu menampilkannya
dalam bentuk kata. Tombol Enter (Simpan Kata) menandakan bahwa hasil deteksi
telah dikonfirmasi dan disimpan oleh sistem.

Gambar 4.12 Hasil deteksi kata I'YA

&3 Huruf Saat Ini: s

Gambar ini menunjukan huruf *S™ dari Bahasa Isyarat Indonesia (BISINDO) yang

ditampilkan oleh pengguna. Huruf yang dikenali ditampilkan secara real-time di
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bawah video dengan tulisan “Huruf Saat Ini: s”. Sistem berhasil membaca isyarat

huruf "S"

Gambar 4.13 deteksi huruf S

Huruf Terdeteksi: s A

Gambar ini Setelah pengguna mengisyaratkan huruf berikutnya yaitu A", sistem
berhasil mendeteksi huruf tersebut dan menampilkannya bersama huruf
sebelumnya, sehingga membentuk hasil deteksi sementara berupa huruf *'S A™. Ini
menunjukkan bahwa sistem dapat mengenali urutan huruf secara bertahap untuk

membentuk kata.

Gambar 4.14 deteksi huruf A

Bl Huruf Terdeteksi: s A v
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Gambar ini deteksi huruf *"Y"*, dan sistem mendeteksi huruf tersebut dengan benar,
sehingga pada tampilan hasil deteksi muncul urutan huruf **S A Y. Proses ini
menunjukkan kemampuan sistem dalam menggabungkan beberapa deteksi huruf
untuk menyusun kata yang bermakna.

Gambar 4.15 deteksi huruf Y

Bl Huruf Terdeteksi: s A v A

Gambar ini deteksi huruf ""A™, yang kemudian dikenali dan ditambahkan oleh
sistem ke dalam rangkaian huruf sebelumnya. Hasil deteksi penuh pada tahap ini
adalah S A Y A", yang merupakan kata utuh dalam Bahasa Indonesia. Ini
membuktikan bahwa sistem mampu membaca isyarat huruf secara berurutan dan
menyusun sebuah kata dengan akurasi tinggi.

Gambar 4.16 deteksi huruf A

% Deteksi Bahasa Isyarat (A-Z) -

Tahan gesture selama +2 detik agar huruf terdeteksi otomatis.

B start Webcam
| Enter (Simpan Kata)

Reload

/ Kata: sAvA
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Gambar ini menunjukkan tampilan antarmuka aplikasi deteksi Bahasa Isyarat
Indonesia (BISINDO) huruf A-Z yang telah berhasil mengenali gesture tangan
pengguna dan menyusunnya menjadi kata "SAYA'. Proses deteksi dilakukan
secara otomatis dengan menahan gesture selama +2 detik untuk setiap huruf,
kemudian pengguna menekan tombol Enter (Simpan Kata) untuk menyimpan

hasil deteksi sebagai satu kata utuh.

Gambar 4.17 Hasil deteksi kata SAYA

Bl Huruf Terdeteksi: u

e Huruf Saat Ini: u

Gambar ini menunjukkan proses deteksi huruf isyarat ""U"*, di mana sistem
berhasil mengenali gesture tangan pengguna dan menampilkan huruf "U"
sebagai hasil deteksi secara real-time.

Gambar 4.18 deteksi huruf U

B Huruf Terdeteksi: u m

&3 Huruf Saat Ini: m
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Gambar ini merupakan lanjutan proses deteksi huruf dengan gesture tangan
pengguna yang dikenali sebagai huruf ""M", sehingga sistem berhasil
membentuk deretan huruf U M" Dberdasarkan urutan gesture yang
diberikan.

Gambar 4.19 deteksi huruf M

Huruf Terdeteksi: v v 1

&3 Huruf Saat Ini:

Gambar ini memperlihatkan hasil deteksi gesture tangan pengguna untuk huruf
"I', yang kemudian ditambahkan ke deretan huruf sebelumnya sehingga
membentuk urutan huruf **U M I'* secara otomatis.

Gambar 4.20 deteksi huruf |

™ Deteksi Bahasa Isyarat (A-Z)

Tahan gesture selama +2 detik agar huruf terdeteksi otomatis.

B start Webcam

_
| Enter (Simpan Kata)

Reload

/ Kata: umz
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Gambar ini menunjukkan tampilan antarmuka aplikasi deteksi Bahasa Isyarat
Indonesia (BISINDO) huruf A-Z yang telah berhasil mengenali gesture tangan
pengguna dan menyusunnya menjadi kata ""UMI"". Proses deteksi dilakukan secara
otomatis dengan menahan gesture selama 2 detik untuk setiap huruf, kemudian
pengguna menekan tombol Enter (Simpan Kata) untuk menyimpan hasil deteksi
sebagai satu kata coba terakhir dilakukan dengan huruf ‘U’, ‘M’, dan ‘I’ untuk
membentuk kata “UMI”, yang diproses dengan akurasi yang konsisten. Sistem

terbukti berjalan stabil dan efektif dalam mengenali satu kata per sesi penggunaan.



BAB V
KESIMPULAN DAN SARAN
5.1 Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelitian dan implementasi sistem pengenalan Bahasa
Isyarat Indonesia (BISINDO) menggunakan model machine learning, khususnya
algoritma Random Forest yang dikombinasikan dengan deteksi landmark dari
MediaPipe, dapat disimpulkan bahwa sistem yang dibangun mampu mengenali
huruf-huruf isyarat tangan secara real-time dengan tingkat akurasi yang cukup
tinggi. Proses pengambilan data dilakukan secara manual melalui kamera laptop
untuk 26 huruf alfabet, menghasilkan dataset yang kaya dan bervariasi. Hasil
ekstraksi fitur dari titik-titik landmark tangan terbukti efektif sebagai input untuk
klasifikasi huruf dengan model Random Forest, yang kemudian diintegrasikan
dalam aplikasi web berbasis Streamlit.

Sistem berhasil diimplementasikan dalam bentuk antarmuka web yang
interaktif, yang memungkinkan pengguna menyusun satu kata dari gestur tangan,
kemudian menyimpannya setelah klik tombol “Enter”. Dalam uji coba langsung,
sistem mampu mengenali kata “HAI”, “SAYA”, dan “UMI” dengan proses yang
stabil dan efisien. Sistem secara otomatis mereset setelah satu kata dikonfirmasi,
menandakan bahwa fungsionalitas satu kata per sesi berjalan dengan baik. Secara
keseluruhan, sistem ini berhasil menjadi solusi awal dalam menjembatani
komunikasi antara penyandang tunarungu dan masyarakat umum melalui teknologi

pengenalan bahasa isyarat berbasis citra
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5.2 Saran

Untuk pengembangan lebih lanjut, disarankan agar sistem ini mendukung
penyusunan kalimat secara berurutan, bukan hanya satu kata per sesi, sehingga
dapat meningkatkan fleksibilitas dan kemanfaatan aplikasi dalam percakapan yang
lebih kompleks. Selain itu, akurasi sistem dapat ditingkatkan dengan memperluas
dataset, termasuk dengan variasi latar belakang, pencahayaan, dan posisi tangan
yang lebih beragam agar model lebih robust terhadap kondisi nyata.

Penggunaan model Convolutional Neural Network (CNN) ke depan juga
sangat disarankan untuk menggantikan Random Forest, mengingat CNN lebih
unggul dalam pemrosesan citra dan mampu menangkap fitur visual yang lebih
kompleks. Integrasi suara (speech-to-text atau text-to-speech) juga dapat menjadi
fitur tambahan yang signifikan untuk meningkatkan aksesibilitas sistem bagi

masyarakat luas.
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