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ABSTRACT

Sign language interpretation is an important part of facilitating effective
communication with individuals with hearing disabilities. This research describes the
implementation of the Convolutional Neural Network (CNN) algorithm using
YOLOVS to translate sign language into text. Experimental methodology is used by
utilizing a dataset containing hand images depicting signs in Indonesian Sign
Language (BISINDO). The YOLOVS5 training process includes object detection and
classification steps to recognize complex signatures. Experimental results show
YOLOV5's ability to translate sign language with a satisfactory level of accuracy. This
research contributes to the development of a sign language translation system that can
be used in a variety of contexts, supporting inclusivity and facilitating communication
between the deaf community and individuals who do not use sign language.
Keywords: Convolutional Neural Network, YOLOVS, object detection, Indonesian Sign
Language, BISINDO.

ABSTRAK

Penerjemahan bahasa isyarat merupakan bagian penting dalam memfasilitasi
komunikasi efektif dengan individu penyandang disabilitas pendengaran. Penelitian
ini menggambarkan implementasi algoritma Convolutional Neural Network (CNN)
menggunakan YOLOV5 untuk menerjemahkan bahasa isyarat menjadi teks.
Metodologi eksperimental digunakan dengan memanfaatkan dataset berisi citra
tangan yang menggambarkan isyarat dalam Bahasa Isyarat Indonesia (BISINDO).
Proses pelatihan YOLOV5 melibatkan langkah-langkah deteksi objek dan klasifikasi
untuk mengenali isyarat tangan yang kompleks. Hasil eksperimen menunjukkan
kemampuan YOLOV5 dalam menerjemahkan bahasa isyarat dengan tingkat akurasi
yang memuaskan. Penelitian ini memberikan kontribusi pada pengembangan sistem
penerjemah bahasa isyarat yang dapat digunakan dalam berbagai konteks,
mendukung inklusivitas dan memudahkan komunikasi antara komunitas tuli dengan
individu yang tidak menggunakan bahasa isyarat.
Kata Kunci: Convolutional Neural Network, YOLOVS5, Deteksi Objek, Bahasa Isyarat
Indonesia.

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Komunikasi merupakan peranan penting bagi interaksi manusia. Melalui
komunikasi, seseorang dapat memberitahu orang lain apa yang mereka pikirkan dan
memahami arti dari pesan yang sama. Makna pesan tersampaikan dengan benar dan
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tujuan penyampaian pesan tercapai. Komunikasi dapat dilakukan oleh siapa saja

dalam bentuk komunikasi verbal maupun non verbal. Komunikasi verbal adalah

komunikasi dalam bentuk kata-kata, sedangkan komunikasi nonverbal adalah

komunikasi menggunakan bahasa tubuh. (Gustiar, Sitorus, & Midyanti, 2020).

Bahasa isyarat merupakan bahasa yang berfokus pada komunikasi melalui
bahasa tubuh. Bahasa isyarat adalah bahasa yang digunakan oleh komunitas tuli
untuk berkomunikasi. Selain itu, bahasa isyarat juga menjadi alat bagi penggunanya
untuk mengidentifikasi diri dan mengumpulkan informasi (Algebar & Suharjito,
2020). Dua jenis bahasa isyarat yang umum digunakan di Indonesia yaitu Sistem
Bahasa Isyarat Indonesia (SIBI) dan Bahasa Isyarat Indonesia (BISINDO). SIBI adalah
bahasa isyarat yang berkembang dari perolehan Bahasa Isyarat Amerika (ASL) dan
merupakan sarana representasi tata bahasa Indonesia lisan dalam bentuk isyarat.
BISINDO merupakan bahasa isyarat yang berkembang secara alami pada masyarakat
tuli dan memiliki struktur tata bahasa yang berbeda dengan bahasa Indonesia lisan
(Arisandi, 2022).

Namun, sering terjadi kesalahan dalam penerjemahan bahasa isyarat karena
masyarakat awam kurang memiliki pengetahuan dan keterampilan untuk memahami
bahasa isyarat. (Nurhayati, Eridani, & Tsalavin, 2022). Keterbatasan jumlah
penerjemah bahasa isyarat merupakan salah satu kesulitan dalam berkomunikasi
dengan komunitas Tuli. Selain itu, interaksi dengan komunitas Tuli menjadi sulit
karena banyak orang yang tidak menguasai bahasa isyarat. Oleh karena itu,
diperlukan sebuah sistem
1.2 Rumusan Masalah

Dengan mengacu pada latar belakang masalah dan telah diuraikan pada
identifikasi masalah di atas maka pokok permasalahan dapat dirumuskan masalah
sebagai berikut:

a. Bagaimana cara mengimplementasikan metode CNN menggunakan algoritma
YOLOV5 untuk menerjemahkan bahasa isyarat BISINDO secara real time dengan
menggunakan webcam?

b. Bagaimana kinerja algoritma YOLOV5 dalam menerjemahkan bahasa isyarat
BISINDO ke dalam bahasa Indonesia?

TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Penelitian Terkait

Pada penelitian ini melakukan analisis pada jurnal yang berkaitan dengan
implementasi algoritma Convolutional Neural Network sebagai acuan terhadap
penelitian dengan mencantumkan kajian-kajian yang dilakukan oleh penelitian
sebelumnya sehingga dapat membantu untuk membangun aplikasi dan membantu
membangun sebuah kerangka pemikiran. Penelitian ini menggunakan beberapa
sumber pustaka. Pustaka yang relevan pada penelitian ini ditinjau dari sisi kasus
penelitian dan metode yang digunakan dalam penelitian. Kasus penelitian yang
dilakukan adalah mengenai menerjemahkan bahasa isyarat BISINDO. Metode yang
digunakan dalam penelitian ini adalah metode Convolutional Neural Network.
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2.2. Landasan Teori
2.2.1. Bahasa Isyarat Bisindo
BISINDO merupakan singkatan dari Bahasa Isyarat Indonesia yang

merupakan bahasa murni sahabat tuli di Indonesia (Dewi, Wahyuningrum, &
Prasetyo, 2021). Bahasa murni berarti bahasa yang berkembang secara alami dari
komunitas penggunanya, tanpa campur tangan dari pihak luar. BISINDO berbeda
dengan SIBI (Sistem Isyarat Bahasa Indonesia) yang merupakan bahasa isyarat yang
disesuaikan dengan struktur bahasa Indonesia (Arisandi, 2022). SIBI dibuat oleh
pemerintah pada tahun 2004 sebagai upaya untuk meningkatkan akses pendidikan
bagi penyandang tunarungu.
2.2.2 Python

Bahasa Python adalah sebuah bahasa pemrograman yang dirancang untuk
mudah dibaca dan ditulis oleh manusia, serta mudah diproses dan dijalankan oleh
mesin. Bahasa Python dibuat oleh Guido van Rossum dan dirilis pada tahun 1991.
Bahasa Python memiliki sintaks yang sederhana, fleksibel, dan konsisten, serta
mendukung berbagai paradigma pemrograman, seperti prosedural, berorientasi
objek, fungsional, dan skrip (Alfarizi, Al-farish, Taufiqurrahman, Ardiansah, & Elgar,
2023).
2.2.3. Artificial Intelligence (AI)

Artificial Intelligence (Al) atau dalam Bahasa Indonesia biasa disebut kecerdasan
buatan merupakan salah satu disiplin ilmu dalam bidang komputer yang terus
berkembang. Bidang Al berusaha tidak hanya untuk memahami tetapi juga untuk
membangun entitas cerdas. Al meliputi banyak sub-bidang, mulai dari bidang umum
sampai untuk tugas-tugas spesifik (Tim Teaching Kecerdasan Buatan, 2012).

2.2.4. 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
perilaku manusia dalam menyelesaikan masalah dan melakukan otomatisasi
(Wahyono, 2020).

2.2.5 Deep Learning

Deep learning adalah salah satu cabang dari artificial intelligence (Al) yang
menggunakan jaringan saraf tiruan (neural network) yang memiliki banyak lapisan
untuk belajar dari data secara otomatis. Deep learning dapat mengolah data yang
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kompleks, seperti gambar, suara, teks, dan video, dan menghasilkan I yang sesuai
dengan tujuan pembelajaran (Santoso & Ariyanto, 2018).
2.2.6 Convolutional Neural Network (CNN)

Convolutional Neural Network (CNN) merupakan pengembangan dari multilayer
perceptron (MLP) yang didesain untuk mengolah data dua dimensi dalam bentuk citra.
CNN ini termasuk kedalam jenis Deep Neural Network karena kedalaman jaringan
yang tinggi dan banyak diaplikasikan pada data citra. Pada dasarnya klasifikasi citra
dapat digunakan dengan MLP, akan tetapi dengan metode MLP kurang sesuai untuk
digunakan karena tidak menyimpan informasi spasial dari data cita dan menganggap
setiap piksel adalah fitur yang independen sehingga menghasilkan hasil yang kurang
baik. Penelitian awal yang mendasari penemuan CNN ini pertama kali dilakukan oleh
Hubel dan Wiesel (Hubel & Wiesel, T, 1968). Secara teknis, CNN merupakan
arsitektur yang dapat dilatih dan berdiri dari beberapa tahap. Input dan output dari
setiap tahap terdiri dari beberapa array yang biasa disebut feture map. Setiap tahap
terdiri dari 3 layer yaitu konvolusi, fungsi aktivasi layer, dan pooling layer (Nada, 2019).
2.2.7 Object Detection

Deteksi objek merupakan suatu prosedur yang penting dalam bidang computer
vision yang bertujuan untuk mengenali dan mengklasifikasikan objek dalam citra,
serta mengestimasi lokasi relatif objek dengan pembatasan (bounding box) yang
mengelilingi setiap objek tersebut. Jika deteksi hanya mengidentifikasi satu kelas
objek dalam citra, hal ini dikenal sebagai single-class object detection. Namun, jika
deteksi mencakup identifikasi beberapa kelas objek yang mungkin ada dalam citra,
maka ini disebut sebagai multi-class object detection (Mir, Sharma, Rout, & Umer, 2023).
2.2.8 Yolov5

YOLOv5 merupakan penambahan terbaru dalam seri YOLO. YOLOVS5 telah
mengalami peningkatan berdasarkan fondasi YOLOv4, dengan peningkatan
signifikan dalam kecepatan eksekusi hingga mencapai 10 fps. Selain itu, YOLOvV5
memiliki ukuran yang lebih kecil dibandingkan YOLOv4, dengan ukuran file hampir
90% lebih ringan. Hal ini memungkinkan implementasi YOLOv5 untuk perangkat
terintegrasi.

2.2.9 Intersection Over Union

Intersection over Union (IoU) adalah metode evaluasi yang penting untuk
mengukur akurasi deteksi objek dalam konteks dataset. IoU melibatkan
perbandingan antara dua area yang akan dihitung, yaitu area dari ground-truth
bounding box (bounding box aktual yang mengelilingi objek) dan area yang dideteksi
oleh model yang dikembangkan. Metode ini digunakan untuk menentukan sejauh
mana dua bounding box tersebut tumpang tindih atau bersinggungan. Hasil dari
perhitungan IoU ini adalah angka yang mengindikasikan sejauh mana bounding box
yang dihasilkan oleh model cocok atau akurat dibandingkan dengan ground-truth
bounding box yang seharusnya mengelilingi objek tersebut (Shianto, Gunadi, & Setyati,
2019).
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2.2.10 Confusion Matriks
Confusion matrix adalah sebuah tabel yang digunakan untuk mengukur kinerja

model klasifikasi berdasarkan data supervise, yang memiliki jawaban benar. Confusion
matrix digunakan untuk menyajikan hasil klasifikasi dalam bentuk tabel, dan dari
tabel ini, berbagai metrik evaluasi kinerja model dapat dihitung, seperti akurasi,
presisi, F-Score, dan beragam variabel lainnya tergantung pada kondisi data yang
diprediksi atau diklasifikasikan. Tabel confusion matrix biasanya berisi empat sel yang
merepresentasikan berbagai kombinasi dari hasil prediksi model dan kelas aktual
data, dan strukturnya (Shianto, Gunadi, & Setyati, 2019).
2.3. Kerangka Pemikiran

Kerangka pemikiran dari penelitian ini digambarkan pada gambar 2.7 sebagai
berikut:

Masalah

Bagaimana menerapkan metode CNN dengan Yolovs untuk
menerjemahkan bahasa isyarat BISINDO

Pengumpulan Data

Pengumpulan data dengan cara merekam beberapa gambar atau
menyisipkan gambar bahasa isyarat BISINDO

Metode Peneliaitan

el By

Algoritma Tools Evaluasi
Google Colab dan Pengukuran
Yolovs Jupyter Notebook nilan akurasi

Hasil

1. Mendapatkan hasil klasifikasi dan akurasi model objek
deteksi menggunakan CHN dengan memprediksi
kosakata bahasa isyarat Indonesia (BISINDO).

2. Mengimplementasikan algoritma CNN untuk
mengklasifikasikan citra tangan yang menunjukkan
bahasa isyarat BISINDO.

Gambar 2.12 kerangka pemikiran
METODOLOGI

3.1.2. Kebutuhan Fungsional

Kebutuhan fungsional merupakan deskripsi proses fungsional yang berupa
penjelasan rinci dari setiap fungsi yang digunakan untuk memecahkan masalah.
Fungsi-fungsi yang dimiliki alat ini adalah membaca koordinat pola tangan yang
terdiri dari posisi telapak tangan, posisi jari dan putaran tangan lalu mengurutkannya
ke dalam berbagai kelas menggunakan metode Convolutional Neural Network (CNN).
Hasil terjemahan bahasa isyarat akan muncul di monitor laptop sebagai outputnya.
3.1.3. Metode Penelitian
3.1.3.1. Jenis dan Pendekatan Penelitian
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Jenis penelitian ini merupakan penelitian eksperimental yang bersifat aplikatif
sehingga dari ruang lingkup masalah dapat dilakukan dengan metode studi pustaka
(library research), metode pengumpulan data lapangan (field research) dan
implementasi.
3.1.3.2. Sumber Data

Pengumpulan data dengan cara merekam beberapa gambar atau menyisipkan
gambar bahasa isyarat BISINDO.

3.2. Perancangan Penelitian
3.2.1. Perancangan Dataset

Pengumpulan
Datazet

Proses Pelabelan

Dataset Siap untuk
Ditraining

Gambar 3.1 Perancangan dataset

Dataset adalah sekumpulan data yang digunakan untuk melatih, menguji, atau
mengevaluasi model pembelajaran mesin. Dataset yang digunakan dalam penelitian
ini adalah dataset yang berisi gerakan tangan yang merepresentasikan kata-kata
dalam Bahasa Isyarat Indonesia (BISINDO). Dataset ini dirancang dengan beberapa
langkah, yaitu:
1. Pengumpulan dataset.

Dataset ini diperoleh dari hasil pengambilan gambar atau video sendiri dengan
menggunakan kamera smartphone atau webcam.
2. Proses pelabelan

Pelabelan adalah proses memberikan label atau kelas pada data, yang
digunakan untuk mengidentifikasi atau mengklasifikasikan data. Pelabelan
dilakukan dengan menggunakan aplikasi Labellmg, yang merupakan sebuah alat
anotasi gambar yang dapat membuat bounding box dan label pada gambar. Pelabelan
dilakukan dengan cara menandai lokasi dan ukuran tangan pada gambar dengan
bounding box, dan memberikan label yang sesuai dengan huruf yang
direpresentasikan oleh tangan. Label yang digunakan adalah kata halo, kapan, maaf,
terimakasih, sama-sama dalam BISINDO. Pelabelan dilakukan secara manual oleh
peneliti.
3. Dataset siap untuk ditraining
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Dataset yang telah dilabeli kemudian disimpan dalam format yang sesuai
untuk di training oleh model pembelajaran mesin. Format yang digunakan adalah
format XML, yang merupakan sebuah format yang mudah dibaca dan ditulis oleh
manusia dan mesin. Format XML berisi informasi tentang nama file, ukuran gambar,
koordinat bounding box, dan label. Selain itu, dataset juga dibagi menjadi dua bagian,
yaitu train dan test, yang digunakan untuk melatih dan menguji model. Pembagian
dataset dilakukan dengan menggunakan rasio 80:20, yaitu 80% data untuk train dan
20% data untuk test. Pembagian dataset dilakukan secara acak dengan menggunakan
aplikasi Python, yang merupakan sebuah bahasa pemrograman yang populer
digunakan dalam pembelajaran mesin . Dataset yang telah dibagi dan disimpan
dalam format XML kemudian disimpan dalam sebuah file konfigurasi yang berisi
informasi penting tentang dataset, seperti nama, deskripsi, format, sumber, lisensi,
splits, dan labels. File konfigurasi ini disebut sebagai dataset.yaml, yang
menggunakan format YAML (YAML Ain’t Markup Language), yaitu sebuah format
yang mudah dibaca dan ditulis oleh manusia dan mesin5. File dataset.yaml ini dapat
digunakan untuk memuat, memproses, atau menyimpan dataset dengan
menggunakan fungsi-fungsi yang tersedia dalam library pembelajaran mesin, seperti
PyTorch, TensorFlow, atau Scikit-learn. File dataset.yaml ini juga dapat digunakan
untuk mendokumentasikan atau berbagi dataset dengan pihak lain yang tertarik
dengan dataset tersebut

Masukan Dataset

[Training Dataset

h 4

Evaluasi Akurasi

Video Realtime
menggunakan
webcam

Hasil Deteksi

Gambar 3.2 kerangka uji
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ANALISA DAN PEMBAHASAN
4.1 Implementasi Yolov5
4.1.1 Menyiapkan Dataset
Menyiapkan Dataset adalah tahapan krusial dalam penelitian ini untuk
mengumpulkan dataset yang diperlukan untuk pelatihan model deteksi bahasa
isyarat dengan menggunakan algoritma YOLOv5. Data gambar diambil melalui
perangkat webcam sebanyak 490 gambar menggunakan kode program seperti berikut:

Gambar 4. 1 pengumpulan data

&ﬂgﬂﬁ

fun e i

Gambear 4.2 hasil dari pengambilan gambar
Tahapan ini memastikan bahwa dataset gambar yang diperlukan untuk pelatihan
model deteksi bahasa isyarat dikumpulkan dengan baik dan siap untuk tahapan

selanjutnya dalam penelitian ini. Data yang dihasilkan akan digunakan untuk melatih
model deteksi objek menggunakan algoritma YOLOVS.
4.1.2 Labelling Images

Proses pengumpulan gambar merupakan tahap awal yang krusial dalam
persiapan data untuk melatih model deteksi bahasa isyarat menggunakan YOLOVS5.
Akan tetapi, demi memastikan keberhasilan pelatihan model, informasi lebih lanjut
mengenai letak dan jenis objek dalam setiap gambar perlu diperoleh. Oleh karena itu,
langkah berikutnya adalah proses penandaan (labeling) gambar, di mana kotak
pembatas (bounding box) ditempatkan di sekitar objek dalam gambar, serta label yang
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sesuai ditetapkan. Dalam konteks penandaan gambar, perangkat lunak yang
digunakan Labellmg, yang merupakan open source.

Setelah selesai dengan proses pengumpulan dan penandaan gambar, langkah
berikutnya adalah tahap annotasi. Annotasi menjadi langkah awal dalam
mengidentifikasi objek dalam gambar dengan mendefinisikan fitur-fitur khusus yang
merepresentasikan setiap objek. Informasi yang diperoleh dari proses annotasi ini
menjadi dasar pembelajaran ketika model menjalani proses pelatihan.

Proses annotasi bertujuan untuk menggali beberapa fitur yang dianggap
signifikan dalam dataset. Fitur-fitur tersebut mencakup nama folder (kelas), lokasi
penyimpanan dataset, dimensi layer (tinggi, lebar, kedalaman), serta dimensi objek
(tinggi dan lebar).

Dalam melaksanakan annotasi, alat Labellmg digunakan untuk menempatkan
kotak pembatas pada area yang dianggap penting pada objek. Hasil dari proses ini
disimpan dalam file dengan ekstensi .xml setelah awalnya berupa gambar dalam
format .jpg. Gambaran visual tentang proses annotasi dapat dilihat pada Gambar 4.3.

Gambar 4.3 labelling images
4.1.3 Konfigurasi Dataset

Konfigurasi dataset (dataset.yaml) adalah elemen kunci dalam persiapan
dataset pelatihan YOLOVS5. File ini berisi informasi penting yang mengatur dataset
gambar yang akan digunakan untuk melatih dan menguji model deteksi objek. Dalam
konteks YOLOV5, konfigurasi dataset ini sangat penting untuk memahami struktur
dataset, jumlah kelas objek yang harus diidentifikasi, dan lokasi penyimpanan
gambar-gambar yang akan digunakan selama pelatihan.

Konfigurasi di bawah ini digunakan untuk program pelatihan (train) dan
validasi (val) pada suatu proyek yang mengimplementasikan deteksi bahasa isyarat
BISINDO menggunakan YOLOV5. Lokasi dataset gambar untuk pelatihan dan
validasi diatur sesuai dengan struktur direktori berikut:

Gambar 4.4 Konfigurasi Dataset
Konfigurasi ini menyajikan rincian berikut:
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1. train: Menunjukkan lokasi direktori dataset gambar yang akan digunakan untuk
proses pelatihan model. Dalam kasus ini, direktori tersebut adalah
/content/drive/MyDrive/Colab Notebook/Research/dataset/gambar.

2. val: Merupakan direktori dataset gambar yang disiapkan untuk tahap validasi
model.  Seperti train, lokasi direktori val juga ditetapkan ke
/content/drive/MyDrive/Colab Notebook/Research/dataset/gambar.

4.1.4 Training Data
Dataset yang telah ditentukan berupa kordinat-kordinat yang dihasilkan dari
labelling images yang kemudian di training agar yolo dapat mengenal objek yang

ditentukan.

Gambar 4.5 Menjalankan training YOLO
Hasil training pada pendeteksian gestur tangan mendapatkan nilai cukup
tinggi, nilai precision mendapatkan nilai rata-rata 0,989 terhadap nilai recall. Nilai
puncak recall rata-rata mendapatkan nilai 1,00 pada nilai confidence 0,00. Berikut
terlampir nilai recall:

Precision-Recall Curve

— ~—— halo 0.995
T kzpan 0.995
W] — maaroses
—— sama-sama 0,995
terimakasin 0.995
—— all Classes 0.989 MAP@O.5

08

06

Precision

0.4

02

0.0 02 0.4 06 [eX:] 10

Gambar 4.6 Nilai precision

Recall-Confidence Curve

0.8
= all classes 1.00 at 0.000

0.6
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\
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Gambar 4.7 Nilai recall
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Gambar 4.8 Hasil evaluasi dan data training
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4.10 Precision terhadap nilai confidence

Pada gambar 4.9 dan 4.10 nilai F1 mendapatkan nilai puncak rata-rata 0.98
terhadap nilai confidence 0,543. Nilai precision mendapatkan nilai rata-rata 1,00 pada

nilai confidence 0,967 .
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r 4.11 Training

Ul B =

bahasa isyarat BISINDO

Gambear 4.12 Testing bahasa isyarat BISINDO
4.1.5 Pembahasan

Kapan

terimakasih  sama-sama

backgrouna

Gambar 4.13 Confusion Matrix
Hasil TP, FP, FN, dan TN dalam Confusion Matrix diatas dihitung sesuai dengan objek
yang akan dideteksi, yaitu kata dalam BISINDO halo, kapan, maaf, sama-sama,
terimakasih. Untuk menghitung nilai akurasi dari Confusion Matrix memakai
persamaan dibawah ini:
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TP+TN (0,99 + 1,00 40,96 + 1,00 + 1,00) +(0.01 +0,04)

Akurasi = = =
TP+FP+FN+TN (0,99 + 1,00 +0,96 + 1,00 + 1,00)+(0,59 + 0,41) +(0)+ (0.01 +0,04)

0,83 atau 83 %

Jadi pada penelitian menerjemahkan bahasa isyarat menggunakan gesture
tangan ini mendapatkan nilai akurasi yang cukup tinggi yaitu nilai akuranya adalah
0,83 atau 83%. Pendeteksian bahasa isyarat menggunakan metode YOLOVS5 berjalan
dengan lancar dan nilai akurasinya cukup tinggi. Berikut merupakan hasil
implementasi model yang sudah di training:

cap = cv2.VideoCapture(@)
while cap.isOpened():
ret, frame = cap.read()
results = model(frame)

cv2.imshow( 'YOLO', np.squeeze(results.render )

if cv2.waitKey(10) & OxFF == ord('qg'):

cap.release()
cv2.destroyAllWindows()

Gambar 4.14 implementasi model
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Gambar 4.15 pendeteksian kata terimakasih
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Gambar 4.16 Pendeteksian kata kapan
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0 100 200 300 400 500 600

Gambar 4.18 pendeteksian kata maaf

Gambar 4.19 pendeteksian kata sama-sama
PENUTUP
5.1 Kesimpulan
Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan dalam penerjemahan bahasa
isyarat melalui gestur tangan menggunakan algoritma YOLOV5, maka diperoleh
kesimpulan sebagai berikut:
1. Implementasi metode CNN menggunakan algoritma YOLOV5 sudah sangat baik
dan berhasil memprediksi bahasa isyarat melalui gesture tangan dengan
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menggunakan data training sebanyak 490 gambar dengan presentase keakuratan

sebesar 83%
2. Pengujian model didapat akurasi tertinggi sebesar 94%
5.2 Saran

Dari hasil penelitian ini, disarankan untuk meningkatkan akurasi dengan

mempertimbangkan penggunaan dataset yang lebih besar dan melakukan iterasi
pelatihan yang lebih banyak. Selain itu, optimalisasi penggunaan kamera,
penyesuaian jarak dan sudut pengambilan citra, serta proses anotasi citra yang
optimal juga dianggap dapat memberikan kontribusi positif terhadap peningkatan
akurasi hasil deteksi.
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