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bahasa isyarat: SIBI dan BISINDO, dengan BISINDO lebih umum digunakan
oleh tunarungu dan tunawicara karena lebih mudah dipahami. Saat ini,
Indonesia memiliki lebih dari 223.000 penyandang tuli dan 73.500
penyandang bisu dan tuli, yang sering mengalami kesulitan dalam
berkomunikasi di tempat umum. Rata-rata masyarakat belum memahami
bahasa isyarat, disebabkan kurangnya sumber informasi yang memadai.
Masyarakat biasanya hanya dapat memahami melalui kamus, yang dimana
cara tersebut tidak cukup efektif. Penelitian ini bertujuan mengembangkan
Corespondent Email: sebuah model machine learning untuk deteksi bahasa isyarat secara real-time
dennissptr063@ummi.ac.id menggunakan algoritma YOLOV8. Dataset yang digunakan terdiri dari 25.000
gambar, di mana dilakukan perbandingan parameter dan variasi YOLOVS.
Model terbaik diperoleh dari varian YOLOv8m dengan akurasi 93,8%,
menggunakan optimizer Adam dengan learning rate 0.001 sebagai parameter
optimisasi yang optimal.
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Abstract. Sign language is a communication system used by individuals with
hearing or speech impairments, relying on hand movements, facial
expressions, and body movements. In Indonesia, there are two sign language
systems: SIBI and BISINDO, with BISINDO being more commonly used by
the deaf and mute community because it is easier to understand. Currently,
Indonesia has over 223,000 deaf individuals and 73,500 individuals who are
both deaf and mute, who often face difficulties communicating in public
spaces. The average person lacks an understanding of sign language due to
insufficient information sources. Generally, people can only understand
through dictionaries, which is not an effective method. This research aims to
develop a machine learning model for real-time sign language detection using
the YOLOv8 algorithm. The dataset consists of 25,000 images, and
comparisons were made regarding the parameters and variations of YOLOVS.
The best model was obtained from the YOLOv8m variant with an accuracy of
93.8%, using the Adam optimizer with a learning rate of 0.001 as the optimal
optimization parameter.

1. PENDAHULUAN Tidak semua manusia dapat berinteraksi

Manusia hidup dengan berdampingan dan menggunakan bahasa lisan, sebagian individu
akan butuh berintraksi serta berkomunikasi memiliki keterbatasan dalam berkomunikasi
dengan sesama, umumnya mereka akan seperti tunarunggu dan tunawicara. Mereka

berintraksi menggunakan bahasa lisan [1]. yang tidak menggunakan bahasa lisan biasanya
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menggunakan bahasa isyarat sebagai metode
utama untuk berinteraksi dengan sesama.
intraksi yang dilakukan oleh disabilitas dalam
berkomunikasi akan melalui gerakan tubuh
seperti tangan, bibir, dan wajah [2],

Bahasa isyarat menjadi salah satu metode
sebagai jembatan untuk intraksi individu yang
memiliki  gangguan  komunikasi  dengan
masyarakat umum. Setiap negara memiliki
variasi bahasa isyarat masing-masing [3].
Indonesia memiliki dua sistem bahasa isyarat
yaitu Bahasa Isyarat Indonesia (SIBI) dan
Bahasa isyarat Indonesia (BISINDO). Tercatat
menurut data penyandang tunarunggu di
indonesia memiliki lebih dari 223 ribu orang
penyandang tuli dan 73,5 ribu penyandang tuli
dan bisu. Penyandang bisu dan tuli di indonsia
memiliki ~ kendala dalam  mendapatkan
informasi di tempat umum [4], masyarkat
umum di indonesia masih belum mengenal
mengenai interaksi menggunakan bahasa
isyarat kurangnya edukasi serta sumber
pengetahuan menjadikan hal tersebut kendala
bagi masyarakat penyandang bisu dan tuli.

Masalah tersebut dapat diselesaikan
dengan bantuan kecerdasan buatan (Al).
Dengan adanya kecerdasan buatan, pembuatan
sistem yang dapat dilatih untuk mengenali
bahasa isyarat menjadi lebih cepat dan efisien,
sehingga masyarakat umum tidak perlu repot-
repot menghafal bahasa isyarat. kecerdasan
buata (Al) memiliki beberapa bidang ilmu,
salah satunya adalah computer vision.
Computer vision menjadi solusi bagi sistem
untuk memprediksi sebuah input visual dan
mengenali objek tersebut. Algoritma YOLO
merupakan salah satu algoritma yang dapat
mendeteksi objek secara real-time.

2. TINJAUAN PUSTAKA
2.1 Bahasa Isyarat

Bahasa Isyarat sebuah metode untuk
berintraksi tanpa menggunakan suara, seperti
ucapan manusia atau tukisan [5]. Metode ini
biasa digunakan untuk Dberintraksi oleh
tunarunggu dan tunawicara.
2.2 Computer Vision

Computer Vision adalah bagian dari
machine learning yaitu berfungsi untuk
membaca objek serta pengenalan pola hasilnya
akan memberikan sebuah pemahaman terhadap
citra [6]. Tujuan computer vision yaitu untuk
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mengembangkan model serta mengestrak
informasi lebih dalam terhadap gambar.
2.3  Object Detection

Object detection memiliki peran penting
dalam computer vision yaitu bertujuan untuk
mengidentifikasi serta mengklasifikasikan
gambar dalam satu frame seperti video atau foto
dengan memberikan penanda persegi terhadap
objek yang dideteksi [7]. Object Detection
memiliki dua cara vyaitu single object
melakukan klasifikasi terlebih dahulu dan
memberikan lokasi penanda object, kedua
multiple object akan melakukan objeect
detection dilanjut dengan penandaan instance

segmentation.

Classification
+ Localization

Instance
Segmentation

Classification Object Detection

CAT

Single object Multiple objects

Gambar 1 Deteksi objek

2.4  You Only Look Once (YOLO)
YOLO merupakan salah satu metode
object detection yang memiliki pendekatan ini
merevolusi deteksi objek dengan
memandangnya sebagai masalah regresi [8].
Hal ini memungkinkan YOLO untuk membagi
bounding box  secara  spasial dan
memperkirakan probabilitas kelas yang sesuai
dengan bounding box tersebut. YOLO bekerja
dengan membagi citra pada gambar menjadi
beberap sel grid berukuran s X s. Dari setiap sel
grid pada gambar bertanggung jawab untuk
memprediksi bounding box serta confidence
scores pada setiap kotak pembatas perhitugan
persaamaan dapat dilihat menggunakan rumus
berikut:
Confidence = p,(object) x QUL (1)
Selain menghitung menggunakan
persaaam nilai confidence yolo sendiri dapat
dihitung menggunakan Intersection Over Union
(loV). Intersection Over Union (loU) akan
memprediksi dengan cara membandingkan nilai
labelling pada gambar secara manual (Ground
Truth Box) dengan luas area dari prediksi label
prediksi (bounding box) dapat dilihat seperti
illustrasi berikut:
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box dan merah ground

truth box
Gambar 2 contoh intersection over union
Mengukur baik buruknya deteksi objek
dapat dilihat untuk ilustrasi berikut

Gambar 3 Ilutrasi Skor loU
Convolutional Neural Network(CNN)
YOLO memiliki jaringan arsitekture dari
CNN, Convolutional Neural Network (CNN)
merupakan jaringan neural yang paling popular
dalam mengenal dan menganalisis gambar [9].
Pada kosenp YOLO digunakan sebagai extraksi
fitur penting dari gambar secara otomatis.

Berikut penjelasan layer pada CNN:
A. Lapisan Konvolusi

Lapisan Konvolusi adalah komponen
dalam jaringan syaraf CNN yang berfungsi
melakukan operasi konvolusi pada matriks
gambar objek dengan menggunakan matriks
filter sebagai input.
B. Lapisan Pooling

Lapisan Pooling adalah elemen dalam
jaringan syaraf konvolusional (CNN) yang
berfungsi untuk mengurangi dimensi peta fitur
(feature map).
C. Layer Sepenuhnya Terhubung

Lapisan Sepenuhnya Terhubung terdiri
dari lapisan input, lapisan tersembunyi, dan
lapisan output, yang semuanya dikenal sebagai
lapisan Fully-Connected.
D. Lucky ReLU

Lucky ReLU ini berfungsi untuk
memperbaiki fungsi layer dari aktivitas ReLU.
E. Fungsi Aktivitas Linear

Fungsi Aktivitas Linear ini berfungsi
untuk mengenalkan unsur non-linear pada
keluara layer neouron
2.6 Mean Average Precision(mAP)

mAP merupakan nilai rata-rata yang
digunakan dalam evaluasi yang biasa
digunakan oleh Faster R-CNN, Mobile Net,
SSD, dan YOLO. mAP itu sendiri adalah nilai
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diambil dari Avarge Precission pada setiap
kelas dalam deteksi [10].
2.7 Precssion

Precission merupak evaluasi dengan
menghitung nilai rata-rata dari model. setiap
model dilatihan untuk mengukut presisi, yang
kemudian akan menghitung nilai rata-rata
dalam setiap kelas. Rumus persaaman sebagai
berikut:

Precissi True Positive @
recission =
True Positive + false Positive

2.8 Recall

Recall adalah evaluasi model yang
digunakan untuk mengukur jumlah prediksi
positif yang teridentifikasi dalam dataset.

Rumus persamaannya adalah sebagai berikut:
True Positive 3)

Recall =

True Positive + false Positive

3. METODE PENELITIAN

CRIPS-DM (CRoss Industry Standard
Process for Data Mining) adalah sebuah
kerangka atau struktur yang biasanya ada dalam
proyek  kecerdasan buatan. CRIPS-DM
memiliki tujuan untuk memberikan blue print
berupa tahapan dalam memeroses sebuah data
[11], adapun tahapan pada CRISP-DM sebagai
berikut:
3.1 Bussiness Understanding

Fase awal pada tahap  bussiness
understanding berfokus pada pemahaman
tujuan serta persyaratan projek dari prespektif
bisnis, lalu pengetahuan tersebut menjadi
definisi masalah masalah data dan rancangan
rencana untuk mencapai tujuan
3.2 Data Understanding

fase kedua adalah pengumpulan data awal,
pemahaman pada data, mengidentifikasi
kualitas data, dan Menemukan wawasan awal
dari data atau mendeteksi subset yang menarik
untuk  membentuk  hipotesis  mengenai
informasi tersembunyi.
3.3 Data Pre-processing

Fase ketiga yaitu persiapan data mencakup
kegiatan menyusun dataset dari data mentah
menjadi data yang dapat digunakan pada tahap
modelling. fase ini dilakkan sebuah proses
perubahan data seperti augmentasi pada dataset
bertujuan agar data mamiliki data yang bersih.
3.4 Modelling

Fase keempat adalah pemodelan, di mana
percobaan  pemodelan  dilakukan  untuk
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menemukan pola atau hubungan dalam data
dengan menerapkan parameter yang optimal.
Fase ini melakukan percobaan pemodelan
menggunakan YOLOv8 dengan 4 variasi
YOLO
3.5 Evaluation

Fase kelima dilakukan evaluasi secara
menyeluh terhadap isi model agar model
dipastikan mencapai tujuan dari bisnis yang
dipastikan pada fase awal. Confusion Matrick
digunakan sebagai salah satu evaluasi kinerja
pada model YOLDO.
3.6  Deployment

Fase akhir bukanlah meruapakan fase akhir
dari proyek, karena fase ini memastikan bahwa
model dapat berfungsi dengan baik dalam dunia
nyata. Fase ini akan dilakukan sebuah
percobaan pada website  menggunakan
framework flask.

4, HASIL DAN PEMBAHASAN

Penelitian ini bertujuan membuat sebuah
model deteksi secara real-time dengan
menggunakan metode dari You Only Look Once
versi 8 (YOLOvV8). dengan deteksi objek dari
bahasa isyarat kata pada bahasa Indonesia [12].
Penelitian ini hanya menggunakan 50 kelas
bahasa isyarat dengan kata digunakan yaitu kata
sifat, kata benda, kata kerja, kata ganti, serta
jenis kata lainnya.

Dataset bahasa isyarat yang dimiliki akan
melalui proses pre-processing, di mana
gambar-gambar diposes sedemikian rupa agar
setiap kelas memiliki jumlah data yang sama
saat proses pelatihan. Tujuan dari pre-
processing ini adalah agar model memiliki
pemahaman yang baik saat mendeteksi objek
secara real-time. Setelah melewati tahap pre-
processin, akan dilakukan sebuah pemodelan
menggunakan YOLOVS8 dan evaluasi terhadap
model. Semua proses dilakukan dengan
menggunakan beberapa bantuan library seperti
Albumentation, tensorflow, roboflow, dan
library pendukung lainnya. Dengan detail
pembahasan sebegai beirkut:

1. Businnes Understanding

Fase ini menentukan masalah sebenarnya
yaitu mengenai tunarunggu dan tunawicara
yang memiliki terkendala dalam mengakses
informasi di tempat umum. Maka dari itu
dibuatlah sebuah model machine learning
dengan menggunakan metode You Only Look
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Once (YOLO) yang dapat mendeteksi atau
menerjemahkan gerakan Bahasa isyarat agar
membantu penyandangan disabilitas tunrunggu
dan tunawicara saat mengakses informasi di
tempat umum.
2. Data Undestanding
Dataset dikumpulkan dengan cara
melakukan foto dengan smartphone, dengan
rincian setiap kelas dalam 50 kata memiliki 100
gambar. Total keselurhan dataset murni
memiliki 5000 gambar.
=

Gambar 4 Visual Jumlah dataset

3. Data Pre-processing

Fase ini akan dilakukan sebuah pre-
processing dataset seperti labelling dan
augmetasi. Labelling dan pembagian dataset
dilakukan menggunakan platform Roboflow.
Dataset dibagi menjadi 3 training sebanyak
80%, testing dan validation diambil sebanyak
20%.

Gambar 5 Labelling menggunakan Roboflow
Setelah dilakukan labelling akan dilakukan

sebuah augmentasi pada dataset, labelling yang

diterapakan pada dataset diantaranya.



JITET (Jurnal Informatika dan Teknik Elektro Terapan) pISSN: 2303-0577 eISSN: 2830-7062 Dennis dkk

Tabel 1 Augmentasi adalah Adam dengan akurasi 93,6%. Detail
NO  Augemntasi Hasil hasilnya adalah sebagai berikut:
1. Resize Tabel 2 Perbandingan 3 Optimizer
Optimizer Precision Recal mAP50 mAP5
0-95
Adam 0.993 1 0.995 0.936
SGD 0.992 1 0.995 0.931
RMSprop 0.986 1 0.995 0.919

Setelah membandingkan tiga optimizer,
Adam dipilih sebagai optimizer untuk proses
pelatihan YOLOv8 berikutnya. Perbandingan
variasi YOLOv8 menunjukkan akurasi yang
tidak jauh berbeda, dengan hasil perbandingan
dari keempatnya sebagai berikut:

Tabel 3 Perbandingan variasi YOLOv8

2. Grayscale = \

3. Contrast Varian Precision Recal mAP50 mAP50-
YOLO V8 95
YOLOvV8n 0.992 1 0.995 0.931
YOLOvVS8s 0.992 1 0.995 0.936
YOLOv8m 0.992 1 0.995 0.938
YOLOvSI 0.994 1 0.995 0.938
5. Evaluation
Fase ini merupakan tahap evaluasi model
yang sudah dilakukan, evaluasi dilakukan
dengan melihat beberapa matric diagram
seperti  Nilai mean Average Precision,
Precision, Recall, serta accuracy. Hasil dari
4.  Rotate YOLOv8 dapat dilihat dari table 3, hasil
tersebut menunjukan YOLOv8m dan YOLOvSI
memiliki mean Average Precision (mAP) yang
sama namun perbandingan tersebut dapat
dilihat lebih lanjut dengan membandingkan
matric diagram lainya seperti matirc diagram
berikut:
: o e
. K o]
4. Modelling N I O O =
Fase ini  melibatkan  pemodelan ol ok {
menggunakan YOLOvVS dengan I e R B LBt o I )
membandingkan berbagai variasinya, yaitu Gambar 6 Hasil Matric diagram YOLOv8m
YOLOv8n, YOLOvV8s, YOLOv8m, dan
YOLOVSI. Sebelum melakukan perbandingan . s :
variasi YOLOVS8, pengaturan parameter akan - Z
dilakukan dengan membandingkan beberapa A e Y RN o
optimizer terlebih dahulu. i e twom s
Optimizer yang dibandingkan adalah k l jj;'jjk " T
Adam, SGD, dan RMSProp. Ketiga optimizer ol - il (
tersebut memiliki tingkat akurasi yang tidak \\‘__ LL“‘»-..,

terlalu berbeda. Namun, optimizer terbaik S
P Gambar 7 Hasil Matric diagram YOLOvSI
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Hasil pada matriks diagram menunjukkan
bahwa YOLOv8m memiliki performa yang
lebih baik dibandingkan YOLOVSI, yang
menunjukkan tanda-tanda overfitting. Oleh
karena itu, YOLOvB8m dengan parameter
digunakan imgsize sebesar 600x600 piksel,
optimizer Adam dengan learning rate 0.001,
dan jumlah pelatihan sebanyak 50 epoch.
dipilih sebagai model untuk permasalahan
deteksi bahasa isyarat, dengan rincian akurasi
untuk setiap kelas sebagai berikut:

Tabel 4 hasil model YOLOv8m

NO Nama Kelas mAP50-95
1. | Adik 0.995
2. | Apa 0.918
3. | Ayah 0.995
4, | Baik 0.973
5. | Bau 0.915
6. | Berapa 0.995
7. | Berhenti 0.934
8. | Buruk 0.981
9. | Cantik 0.924

10. | Cinta 0.97

11. | Datang 0.88

12. | Diam 0.982

13. | Dimana 0.893

14. | Ganteng 0.974

15. | Hai 0.986

16. | Ibu 0.907

17. | Janji 0.965

18. | Kacamata 0.941

19. | Kaget 0.903

20. | Kakak 0.962

21. | Kakek 0.961

22. | Kamu 0.871

23. | Kapan 0.873

24. | Kemana 0.897

25. | Lagi 0.995

26. | Lari 0.978

27. | Maaf 0.979

28. | Makan 0.934

29. | Marah 0.836

30. | Mendengar 0.938

31. | Minum 0.964

32. | Mobil 0.909

33. | Mohon 0.974
34 | Motor 0.941

35. | Ngantuk 0.974
36 | Pergi 0.995

37. | Pintar 0.98
38 | Rumah 0.946
39 | Sama-sama 0.889

40. | Saya 0.907

41. | Sedih 0.868

42. | Sedikit 0.915
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NO Nama Kelas mAP50-95
43. | Selamat pagi 0.944
44. | Selamat tinggal 0.974
45. | Senang 0.937
46. | Takut 0.92
47. | Telepone 0.984
48. | Terimakasih 0.909
49. | Tidur 0.919
50. | Tolong 0.879

6. Deployment

Fase ini adalah proses pengujian model
untuk mengetahui apakah model berfungsi
sesuai dengan yang diharapkan.

5. KESIMPULAN

a. Membandingkan ketiga optimizer
dengan menggunakan parameter 50
epoch, batch size sebesar 32, dengan
leaning rate 0,001. Menghasilkan
nilai akurasi sebesar 93,6% untuk
Adam, 93,1% untuk Stochastic
Gradient Descent (SGD), dan 91,9%
untuk RMSProp. Perbandingan dari
ketiganya memiliki hasil yang tidak
berbeda jauh, namun, optimizer Adam
menunjukan Kinerja paling optimal
dengan akurasi 93,6%.

b. Membandingkan 4 variasi YOLOv8
dengan  menggunakan  optimizer
Adam dan learning rate sebesar 0.001
menghasilkan akurasi sebesar 93,1%
untuk YOLOvV8n, 93,6% untuk
YOLOv8s, serta 93,8% untuk
YOLOv8m dan YOLOV8I. Meskipun
YOLOv8m dan YOLOv8I memiliki
nilai akurasi yang sama, YOLOv8m
menunjukkan hasil yang lebih baik
berdasarkan matriks  diagram,
menjadikannya pilihan yang paling
optimal di antara keempat variasi
tersebut.
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