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ABSTRAK 

 

Nama : Sri Maulida 

NIM : 190705009 

Program Studi : Teknologi Informasi 

Judul : Analisis Akurasi Pada Simbol Abjad Sistem Isyarat Bahasa 

Indonesia  (SIBI) Menggunakan Metode CNN dan YOLO (You 

Only Look Once) 

Tanggal Sidang : 21 Desember 2023 

Jumlah Halaman : 80 

Pembimbing I : Hendri Ahmadian, S.Si., M.I.M 

Pembimbing II : Khairan AR, M.Kom 

Kata Kunci : SIBI, CNN, SSD MobileNet dan YOLO (You Only Look Once) 

 

Sistem Isyarat Bahasa Indonesia (SIBI) merupakan sebuah sistem komunikasi yang 

digunakan oleh para penyandang tunarungu di Indonesia. SIBI menggunakan 

isyarat tangan, gerakan tubuh serta ekspresi wajah dalam mengkomunikan pesan-

pesan tertentu. Dalam era digital saat ini teknologi pengenalan gambar dan 

pengolahan citra semakin berkembang, salah satunya adalah Convolutional Neural 

Network (CNN) yang merupakan salah satu arsitektur dari algoritma Deep 

Learning, yaitu Teknik pembelajaran mesin yang menggunakan jaringan syaraf 

tiruan yang terdiri dari banyak layer.  Salah satu penerapan deep learning adalah 

pada bidang computer vision seperti deteksi objek, klasifikasi gambar dan 

pengenalan wajah. Pada penelitian ini menerapkan CNN dan pre-trained model 

SSD MobileNet dan YOLOv7 dalam melakukan deteksi pada simbol abjad SIBI 

dan menganalisis hasil deteksi yang didapatkan dari pengujian menggunakan pre-

trained model SSD MobileNet dan YOLOv7. Dataset yang digunakan berupa 

simbol abjad SIBI dari A sampai Z dengan jumlah keseluruhan data sebanyak 260 

data gambar. Implementasi model menggunakan Google Colaboratory dengan 

Bahasa pemrograman Python. Berdasarkan hasil penilitian yang didapatkan dari 

pengujian model menggunakan SSD MobileNet dan YOLOv7 diperoleh bahwa 

pendeteksian objek menggunakan YOLOv7 menghasilkan akurasi yang lebih tinggi 

dibandingkan SSD MobileNet yaitu 100% akurasi pada YOLOv7 dan 98,07% pada 

SSD MobileNet. 

 

Kata Kunci : SIBI, CNN, SSD MobileNet dan YOLO (You Only Look Once) 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

 

I.1 Latar Belakang 

Sistem Isyarat Bahasa Indonesia (SIBI) merupakan sebuah sistem 

komunikasi yang digunakan oleh para penyandang tunarungu di Indonesia. SIBI 

menggunakan isyarat tangan, gerakan tubuh serta ekspresi wajah dalam 

mengkomunikan pesan-pesan tertentu. Sistem ini sangat penting bagi kumunitas 

tunarungu di Indonesia, kerena memungkinkan mereka untuk berkomunikasi 

dengan orang lain dan memperoleh akses informasi yang mereka butuhkan. Namun, 

meskipun SIBI telah digunakan selama beberapa dekade, masih banyak tantangan 

yang dihadapi oleh komunitas tunarungu di Indonesia. Salah satu tantangan terbesar 

adalah kurangnya pemahaman dan kesadaran tentang SIBI di kalangan masyarakat 

umum. Banyak orang yang tidak tahu bagaimana cara berkomunikasi dengan 

orang-orang penyandang tunarungu,  dan ini dapat menyebabkan isolasi sosial dan 

kesulitan dalam memperoleh pekerjaan atau Pendidikan.(Rachardi, 2020) 

Dalam era digital saat ini teknologi pengenalan gambar dan pengolahan citra 

semakin berkembang. Salah satunya adalah Convolutional Neural Network (CNN) 

yang merupakan salah satu arsitektur dari algoritma Deep Learning. Deep Learning 

adalah Teknik pembelajaran mesin yang menggunakan jaringan saraf tiruan 

(Artificial Neural Network) yang terdiri dari banyak lapisan atau layer.salah satu 

contoh penerapan deep learning adalah pada bidang Computer Vision seperti 

deteksi objek, klasifikasi gambar, dan pengenalan wajah. Deep Learning dapat 

digunakan untuk mengenali simbol-simbol abjad pada bahasa isyarat.  

Penelitian tentang bahasa isyarat dengan menggunakan metode deep learning 

sebelumnya juga sudah pernah dilakukan oleh beberapa peneliti, seperti penelitian 

yang dilakukan oleh (Putra, 2021), melakukan pendeteksian simbol SIBI  

menggunakan convolutional neural network. Dalam penelitiannya tersebut 

menggunakan 6 kelas kata simbol SIBI (kamu, dia, maaf, cinta dan sedih) nilai 

akurasi yang didapatkan sebesar 90%. Menurut  penelitian (Hidayahtullah, 2022), 
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mendeteksi simbol SIBI secara Realtime dengan menggunakan MobileNet-SSD, 

dengan jumlah dataset yang digunakan sebanyak 6 kelas dan akurasi tertinggi yang 

didapatkan adalah sebesar 86,6%. 

Kemudian, penelitian oleh (Syahrul, 2021) melakukan rancang bangun 

penerjemah bahasa isyarat dengan menggunakan pengolahan citra. Pada 

penelitiannya tersebut metode yang digunakan adalah You Only Look Once 

(YOLO) dengan melakukan pendeteksian gerakan bahasa isyarat secara realtime. 

Proporsi keberhasilan yang didapatkan sebesar 90%, dengan akurasi 94%, presisi 

99,9% dan recall 100%. Selanjutnya penelitian oleh (Dadang Iskandar, 2022) 

mendeteksi Bahasa isyarat dalam pengenalan huruf hijaiyah dengan menggunakan 

metode YOLO, dan akurasi yang dihasilkan cukup tinggi yaitu sebesar 95%. Dan 

penelitian oleh (Sani & Rahmadinni, 2022), melakukan pendeteksian pada gestur 

tangan berbasis pengolahan citra. Pada penelitiannya tersebut metode yang 

digunakan adalah YOLO-V3 yang mampu mendeteksi dan mengklasifikasi objek 

sekaligus tanpa dipengaruhi olen intensitas cahaya dan background dari objek, 

dengan tingkat akurasi diatas 90%. 

Pada penelitian sebelumnya telah menunjukkan bahwa penggunaan metode 

CNN dengan arsitektur SSD MobileNet dan YOLO memberikan hasil yang sangat 

baik dalam tugas deteksi objek, dengan kecepatan dan efisien yang tinggi. Oleh 

karena itu pada penelitian ini akan dilakukan analisis terhadap akurasi pada simbol 

abjad  Sistem Isyarat Bahasa Indonesia (SIBI) menggunakan metode CNN dengan 

arsitektur SSD MobileNet dan  You Only Look Once (YOLO).  

Fokus penelitian ini adalah melakukan pengenalan simbol abjad SIBI pada 

computer dengan menggunakan pre-trained model SSD MobileNet dan YOLOv7. 

Kemudian akan diuji performa kedua model dengan menggunakan dataset yang 

telah diannotasi dengan benar dan dilakukan analisis terhadap hasil deteksi dari 

pengujian model SSD MobileNet dan YOLOv7 Dan dataset yang akan dipakai 

untuk pelatihan dan pengujian model adalah data yang diambil secara mandiri 

berdasarkan sistem isyarat Bahasa Indonesia (SIBI) yaitu huruf A sampai Z dengan 

jumlah seluruh dataset sebanyak 260 gambar dari 26 kelas. 
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I.2 Rumusan Masalah  

Rumusan masalah yang menjadi dasar pemikiran pada penelitian ini adalah: 

1. Bagaimana proses dari pendeteksian simbol abjad SIBI pada metode SSD 

MobileNet dan YOLO? 

2. Bagaimana akurasi dari pendeteksian simbol SIBI menggunakan SSD 

MobileNet dan YOLO? 

 

I.3 I.3 Tujuan Penelitian 

Adapun tujuan dari penelitian ini adalah: 

1. Mengetahui proses deteksi simbol SIBI pada SSD MobileNet dan YOLO 

2. Mengetahui akurasi dari algoritma pendeteksian objek pada SSD MobileNet 

dan YOLO. 

 

I.4 Batasan Masalah 

Batasan pada penelitian ini adalah: 

1. Data yang digunakan adalah data gambar dari gestur tangan simbol abjad 

SIBI  

2. Training model menggunakan SSD MobileNet dan YOLO-V7 

3. Menggunakan bahasa pemrograman Python. 

4. Model diuji di Google Collab 

5. Pelatihan model dilakukan di Epoch 1500 

6. Dataset gambar diambil menggunkan kamera Smartphone Samsung A20s 

 

I.5 Manfaat Penelitian  

Adapun manfaat dari penelitian ini adalah: 

1. Dapat menambah pengetahuan mengenai deteksi SIBI menggunakan 

metode SSD MobileNet dan YOLOv7. 

2. Mengetahui tingkat akurasi dari implementasian metode deep learning 

dengan training model SSD MobileNet dan YOLOv7  

3. Dapat dijadikan acuan untuk pengukuran berbagai algoritma lainnya. 
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4. Dapat menjadi referensi bagi mahasiswa yang ingin melakukan penelitian 

mengenai metode SSD MobileNet dan YOLOv7. 
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BAB II 

TINJAUAN PUSTAKA 

 

II.1 Penelitian Terdahulu 

Terkait dengan penelitian yang penulis lakukan menggunakan model 

pembelajaran deep learning, dibutuhkan referensi atau penelitian terkait guna untuk 

terhindar dari duplikasi dan plagiarisme, sehingga penulis dapat mengembangkan 

sesuatu hal yang berbeda pada penelitian ini. Berikut ini adalah beberapa penelitian 

terkait yang berhubungan dengan penelitian penulis. 

Penelitian yang dilakukan oleh (Putra, 2021) dengan judul “Sistem Deteksi 

Simbol Pada SIBI (Sistem Isyarat Bahasa Indonesia)  Menggunakan Metode 

Convolutional Neural Network”. Pada penelitian tersebut menggunakan 6 simbol 

bahasa isyarat, yaitu dengan kata Saya, Kamu, Dia, Maaf, Sedih dan Cinta. Hasil 

yang diperoleh dari pengujian training pada penelitian tersebut sebesar 90%, dan 

validation data yang diperoleh sebesar 91%. Pada prediksi diperoleh akurasi 

sebesar 80% pada simbol “Cinta”, 70% pada simbol “Dia” dan “Saya”, 90% pada 

simbol “Kamu”, 100% pada simbol “Sedih” dan 0% pada simbol “Maaf”.   

Penelitian yang dilakukan (Hidayahtullah, 2022)  tentang “Sistem Deteksi 

Simbol pada SIBI (Sistem Isyarat Bahasa Indonesia) Secara Realtime 

Menggunakan Mobilenet-SSD”. Pada penelitian tersebut menggunakan 6 kelas 

kata dari simbol SIBI yaitu Saya, Dia, Kamu, Cinta, Maaf dan Sedih. Proses 

training model yang digunakan pada penelitian tersebut terdapat 3 step training 

yaitu 5.000, 10.000 dan 20.000. Hasil training model dengan 5.000 step mempunyai 

nilai loss sebesar 0,2712 dan akurasinya 83,3%, sedangkan pada proses training 

10.000 step mendapatkan nilai loss 0,1881 dan akurasinya 83,6%, kemudian pada 

proses training 20.000 step memperoleh nilai loss 0,1387 dengan akurasinya 

86,6%.  

Penelitian yang dilakukan (Syahrul, 2021) tentang “Rancang bangun 

penerjemah Bahasa isyarat menggunakan pengolahan citra dengan metode You 

Only Look Once (YOLO)”. Penelitian tersebut melakukan pendeteksian pada 
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Bahasa isyarat secara realtime dan menghasilkan klasifikasi bahasa isyarat yang 

ditampilkan pada interface dengan output suara dan teks dari perangkat. Dari 20 

kata percobaan, terdapat 19 kata yang terdeteksi secara sempurna, proporsi 

keberhasilan yang didapatkan sebesar 90%, akurasi 94%, presisi 99,9, dan recall 

100%. 

Penelitian yang dilakukan oleh (Rachardi, 2020) tentang “Deteksi gambar 

gestur kosakata Bahasa Isyarat Indonesia dengan Convolutional Neural Network”. 

Pada penelitian tersebut menggunakan jenis Bahasa isyarat  indonsia (Bisindo) 

dengan menggunakan arsitektur SSD MobileNet dalam pelatihan model. Objek 

yang digunakan adalah 32 kosakata isyarat dari lirik lagu “Bidadari tak bersayap” 

dengan total dataset berjumlah 17.600 citra, dan akurasi yang dihasilkan sebesar 

93,75% dan 75%.  

Penelitian yang dilakukan (Sani & Rahmadinni, 2022) tentang “Deteksi 

gestur tangan berbasis pengolahan citra”. Pada penelitian tersebut dataset yang 

digunkan berupa huruf dan kosakata (satu, dua, tiga, empat, hello, yes, no, ok, call, 

dan diam) dengan jumlah kelas data sebanyak 10 kelas data. Pelatihan model 

dilakukan menggunakan metode Yolo-v3 yang mampu mendeteksi dan 

mengklasifikasi objek sekaligus tanpa dipengaruhi oleh intensitas cahaya dan 

background dari objek, tingkat akurasi yang dihasilkan diatas 90%.  

Penelitian yang dilakukan (Mulyana et al., 2022) mengenai “Deteksi Bahasa 

isyarat dalam pengenalan huruf hijaiyah dengan metode YOLOv5”. Penelitian 

tersebut melakukan pelatihan model dengan menggunaka metode YOLOv5, dan 

dataset yang digunakan adalah huruf hijaiyah (alif  sampai ya) dengan jumlah 

dataset yang digunakan adalah 114 gambar huruf hijaiyah. Adapun nilai akurasi 

yang didapatkan pada penelitian tersebut cukup tinggi yaitu 95%.  
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Tabel II. 1 Perbandingan Penelitian Sejenis 

Peneliti Kasus Model  Dataset Hasil Penelitian 

(Putra, 2021) Mendeteksi 

simbol pada 

SIBI 

(Sistem 

isyarat 

Bahasa 

Indonesia) 

CNN Kosakata bahasa 

isyarat 

(kamu,saya,dia, 

maaf,sedih,dan 

cinta). 

Menghasilkan 

nilai akurasi 

training sebesar 

91% dan validasi 

menghasilkan 

nilai akurasi 

sebesar 90%. 

(Hidayahtull

ah, 2022) 

Mendeteksi 

simbol SIBI 

secara 

Realtime 

SSD 

MobileN

et 

Kosakata Bahasa 

isyarat 

(kamu, saya, dia, 

maaf, 

sedih, dan cinta) 

dengan 

jumlah kelas data 

sebanyak 6 kelas. 

Penelitian 

dilakukan 

menggunakan 3 

steps: 

1. Steps 

5000 

mengahsil

kan 

akurasi 

sebesar 

83,3% 

2. Steps 

10.000 

menghasil

kan 

akurasi 

sebesar 

83,6% 

3. Steps 

20.000 

menghasil
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Peneliti Kasus Model  Dataset Hasil Penelitian 

kan 

akurasi 

sebesar 

86,6%. 

(Syahrul, 

2021) 

Melakukan 

rancang 

bangun 

penerjemah 

Bahasa 

isyarat 

menggunak

an 

pengolahan 

citra 

YOLO Menggunakan 

kosakat 

 Bahasa isyarat 

Indonesia 

(BISINDO) 

dengan jumlah 

kelas data yang 

digunakan adalah 

20 kelas. 

Menghasilkan 

klasifikasi Bahasa 

isyarat yang 

ditampilkan pada 

interface dengan 

output berupa 

suara dan teks. 

Dari 20 kata 

percobaan hanya 

19 kata yang 

terdeteksi secara 

sempurna dengan 

nilai akurasi 

sebesar 94%. 

(Rachardi, 

2020) 

Mendeteksi 

gambar dari 

gestur 

kosakata 

Bahasa 

isyarat 

Indonesia 

dengan 

convolution

al neural 

network 

SSD 

MobileN

et 

Mengggunakan 

jenis Bahasa 

isyarat Bisindo 

dengan jumlah 

kosakata 

sebanyak 32 

kosakata isyarat 

dari lirik lagu 

“Bidadari tak 

bersayap” yang 

berjumlah 

Model dapat 

mendeteksi objek 

kosakata Bahasa 

isyarat dengan 

hasil akurasi yang 

didapatkan 

sebesar 93,75% 

dan 75%. 
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Peneliti Kasus Model  Dataset Hasil Penelitian 

sebanyak 17.600 

citra 

(Mulyana et 

al., 2022) 

Mendeteksi 

Bahasa 

isyarat 

dalam 

pengenalan 

huruf 

hijaiyah 

YOLO Menggunakan 

dataset huruf 

hijaiyah (alif 

sampai ya) 

dengan total 

jumlah dataset 

yang digunakan 

sebanyak 114 

gambar huruf 

hijaiyah. 

Menghasilkan 

nilai akurasi yang 

cukup tinggi yaitu 

95%. 

(Sani & 

Rahmadinni, 

2022) 

Mendeteksi 

gestur 

tangan 

yang 

berbasis 

pengolahan 

citra 

YOLO Menggunakan 

dataset 

 huruf dan 

kosakata 

(satu,dua,tiga,em

pat, 

hello,yes,no,ok,c

all 

,dan diam) yang 

berjulah 10 kelas 

data. 

Model mampu 

mendeteksi dan 

mengklasifikasiob

jek Bahasa isyarat 

tanpa dipengaruhi 

intensitas cahaya 

dan background 

dari objek dan 

tingkat akurasi 

yang dihasilkan 

diatas 90%. 

Sumber:Penulis 

 

II.2 Sistem Isyarat Bahasa Indonesia (SIBI) 

SIBI dengan kepanjangan Sistem Isyarat Bahasa Indonesia memiliki artian 

sebuah bahasa bagi seorang penderita tunarungu dan tunawicara yang digunakan 

untuk berkomunikasi. SIBI merupakan bahasa yang diperuntukkan kepada para 

penyandang tunarungu dan tunawicara. Tidak hanya dalam komunikasi sehari-
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sehati SIBI juga telah digunakan dalam lingkungan Pendidikan yaitu sebagai 

bahasa isyarat formal. SIBI merupakan bahasa yang diadopsi dari bahasa isyarat 

luar negeri yang kemudian dicampur dengan bahasa isyarat lokal. Bahasa isyarat 

SIBI sudah dibakukan dan diresmikan oleh pemerintah untuk dipergunakan oleh 

para penyandang tunarungu dan tunawicara serta  menciptakan kamus SIBI sebagai 

media pembelajaran. Bahasa isyarat SIBI memiliki aturan isyarat yang terstruktur 

yaitu dengan gerakan tangan, jari, dan bahasa tubuh (Simabura, 2019). Pada 

penerapannya SIBI mempunyai individual bahasa isyarat untuk abjad 

sebagaiamana diperhatikan pada gambar II.1. 

 

 

Gambar II. 1 Huruf Abjad dalam SIBI (Putra, 2021) 

 

II.2.1  Elemen Penentu Makna 

a. Penampil, yakni bagian tangan yang dipergunakan buat menghasilkan 

isyarat, antara lain: 

1. Tangan kana, tangan kiri maupun kedua tangan. 

2. Telapak tangan dengan jari membuka, menggenggam maupun 

sebagian jari mencuat. 

3. Pose jari tangan membentuk huruf A, B, C maupun huruf lain. 

4. Jari-jari tangan merapat maupun renggang. 

5. Pose jari tangan membentuk angka 1, 2, 3 ataupun angka lain. 
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b. Posisi, yakni peran tangan terhadap pengisyarat saat berisyarat, antara lain: 

1. Tangan kanan ataupun kiri tegak, condong, mendatar, menghadap 

ke kanan, ke  kiri, ke depan ataupun menyerong. 

2. Telapak tangan kanan ataupun kiri telentang, telengkung 

menghadap ke kanan, ke kiri, ke depan, ke pengisyarat. 

3. Kedua tangan berdampingan, berjajar, bersilang ataupun bersusun. 

c. Tempat, yakni anggota tubuh yang menjadi tempat awal isyarat dibentuk 

ataupun arah akhir isyarat, antara lain: 

1. Kepala dengan seluruh bagiannya, semacam pelipis, dahi serta dagu. 

2. Leher. 

3. Dada kanan, kiri, tengah. 

4. Tangan. 

d. Arah, yakni gerak penampil saat isyarat terbuat, antara lain: 

1. Menjahui ataupun mendekati pengisyarat. 

2. Ke samping kanan, kiri, ataupun bolak balik. 

3. Lurus, melengkung. 

e. Frekuensi yakni jumlah gerak yang dilakukan pada waktu isyarat dibentuk. 

terdapat isyarat yang frekuensinya Cuma sekali, terdapat yang 2 kali 

ataupun lebih, ataupun terdapat pula gerakan kecil yang diulang-ulang. 

 

II.2.2  Elemen Penunjang 

a. Ekspresi wajah, menyampaikan maksud tambahan terhadap pesan isyarat 

yang disampaikan. Biasanya menyimbolkan intensitas atau keseriusan 

pesan yang disampaiakan. Contohnya pada saat mengisyaratkan rasa 

Bahagia, duka, ataupun marah. 

b. Gerak batang tubuh misalnya bahu, menyampaikan kesan tambahan atas 

pesan, misalnya isyarat tidak tahu, ditambah naiknya kedua bahu 

diartikan benar-benar tidak tahu atau tidak tahu sedikit pun. 

c. Kecepatan gerak berguna sebagai penambah pendalaman makna. Isyarat 

pergi yang dilakukan dengan cepat, dapat diartikan pergilah dengan 

segera. 
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d. Kelenturan gerak menandai keseriusan maksud isyarat yang disampaikan. 

Isyarat  marah yang dilakukan dengan kaku bias didefinisikan 

sebagai marah sekali. Begitu  juga isyarat berat yang dilakukan dengan 

kaku dapat ditafsir berat sekali. 

 

II.3 Deep Learning 

Deep learning adalah metode yang memanfaatkan Artificial Neural Network 

atau jaringan saraf tiruan, dimana Artificial Neural Network dibuat mirip dengan 

otak manusia. Deep learning pada komputer melakukan pembelajaran dengan cara 

mengklarifikasi langsung pada objek, seperti Gambar, suara, teks dan yang lainnya. 

Model Deep learning ini dapat menghasilkan akurat yang tinggi melebihi kinerja 

manusia. Karena model ini dilatih dengan menggunakan dataset berlabel dengan 

jumlah yang banyak dan Neural Network dapat melakukan penyelesaian masalah 

secara akurat dan otomatis. Metode Deep learning sebagian besarnya menggunakan 

Neural Network Architecture, oleh karena itu Deep learning sering disebut dengan 

Deep Neural Network. Dari istilah "deep" dapat mengacu pada jumlah lapisan yang 

tersembunyi di Neural Network atau dengan kata lain hidden layer. Pada Neural 

Network tradisional hanya mengandung 2-3 lapisan saja, namun berbeda hal dengan 

Deep Neural Network dapat memiliki 150 lapisan (Yakib, 2020).  

Deep learning melakukan model komputasi yang terdiri dari beberapa lapisan 

pengolahan agar dapat mempelajari represntasi data dengan beberapa tingkatan 

abstraksi. Metode ini secara signifikan dapat meningkatkan pengembangan dalam 

berbagai bidang seperti pengenalan suara (voice recognition), pengenalan object 

visual (image recognition), deteksi objek (object detection).  Deep learning saat ini 

temasuk masuk kedalam terobosan berbagai bidang pada artificial intelligence 

(Manajang et al., 2020). 

 

II.4 Convolutional Neural Network (CNN) 

Convolutional Neural Network (CNN) merupakan pengembangan dari 

Multilayer Perceptron (MLP) yang dibuat sebagai memperoses data. CNN 

merupakan jenis dari Deep Neural Network dikarenakan memiliki dasar jaringan 
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yang tinggi hingga sering digunakan pada citra (Pamungkas, 2020). CNN 

merupakan algoritma yang populer saat ini dalam Deep learning termasuk kedalam 

bagian machine learning yang mana model untuk melakukan klasifikasi pada 

gambar, tesk, suara dan video. Biasanya CNN digunakan untuk dapat melakukan 

mengenali pola pada wajah atau object yang lain (Yakib, 2020). 

Terdapat dua Arsitektur yang digunakan pada CNN, yaitu Featur Learning 

dan Classification. Pada satu layer feature learning terdapat Convolution, Relu 

(sebagai Activation Function), setelah itu Max Pooling. kemudian pada 

Classification berisi Flatten, Fully Connected, dengan fungsi aktivasi Softmax 

untuk melakukan pengelompokkan (Putra, 2021). 

 

 

Gambar II. 2 Arsitektur CNN (Putra, 2021) 

 

II.5 Single Shot Multibox Detector (SSD) 

Proses yang ditempuh oleh metode  Single Shot Multibox Detector (SSD) 

yaitu melakukan pencocokan pada sebuah objek dengan default bounding box atau 

rasio maupun skala pada setiap dari feature map location. Pada saat pendeteksian 

objek, SSD melakukan perbandingan objek mengunakan default bounding box 

dengan rasio ketika proses training. Untuk menghasilkan hasil terbaik pada objek 

yang dideteksi metode SSD memakai beberapa layer pada berbagai macam skala 

(Dompeipin et al., 2021). SSD menerapkan model VGG-16 menjadi jaringan dasar 

dalam pembuatanya, adapun arsitektur SSD dapat diperhatikan pada gambar II.3. 
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Gambar II.3 Arsitektur SSD (Sutama et al., 2020) 

 

VGG-16 merupakan singkatan dari “Visual Geometery Group-16 Network”, 

VGG-16 termasuk kedalam arsitektur jaringan CNN, yang dirancang oleh sebuah 

grup dalam kompetisi ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge 

(ILSVRC) yang terjadi pada tahun 2014 untuk dilakukannya lokalisasi dan 

klasifikasi pada sebuah image. Arsitektur CNN terdiri dari 16 layer yaitu: (Mashita, 

2020). 

1. Konvolusi menggunakan 64 filter. 

2. Konvolusi menggunakan 64 filter + Max pooling. 

3. Konvolusi menggunakan 128 filter. 

4. Konvolusi menggunakan 128 filter + Max pooling. 

5. Konvolusi menggunakan 256 filter. 

6. Konvolusi menggunakan 256 filter. 

7. Konvolusi menggunakan 256 filter + Max pooling. 

8. Konvolusi menggunakan 512 filter. 

9. Konvolusi menggunakan 512 filter. 

10. Konvolusi menggunakan 512 filter + Max pooling. 

11. Konvolusi menggunakan 512 filter. 

12. Konvolusi menggunakan 512 filter. 

13. Konvolusi menggunakan 512 filter + Max pooling. 

14. Terhubung sepenuhnya dengan 4096 node. 

15. Terhubung sepenuhnya dengan 4096 node. 

16. Lapisan keluaran dengan aktivasi Softmax. 
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II.6 MobileNet 

Mobilenet adalah salah satu metode dari bagian arsitektur Convolutional 

Neural Network yang dapat memenuhi keperluan komputasi yang berlebih. 

Mobilenet dibangun oleh para arsitektur google atas dasar memenuhi kebutuhan 

CNN dalam membangun arsitektur yang dapat digunakan pada sistem mobile. 

Perbedaan yang cukup mendasar di antara arsitektur Mobilenet dengan CNN adalah 

saat menggunakan layer konvolusi yang ketebalan filternya dibuat sesuai dengan 

ketebalan input citra yang ada. Mobilenet dirancang di atas arsitektur jaringan yang 

efisien dengan menggunakan konvolusi yang dapat dipisahkan secara mendalam 

untuk menghasilkan Deep Neural Network yang ringan (Sindy, 2019). 

 

II.7 You Only Look Once (YOLO) 

You Only Look Once (YOLO) merupakan pengembangan dari metode CNN 

(Convolutional Neural Network). YOLO dikenalkan secara open source oleh 

University of Washington untuk memprediksi bounding boxes dan klasifikasinya 

dari suatu gambar. Metode YOLO dikembangkan karena terinspirasi dari model 

GoogleNet untuk klasifikasi gambar. Metode YOLO memiliki 24 layer konvolusi 

yang diikuti dengan 2 layer yang terkoneksi (Budiyanta et al., 2021) Arsitektur dari 

metode YOLO dapat dilihat pada Gambar II.4 berikut. 

 

 

Gambar II.4 Arsitektur Metode YOLO 
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YOLO sendiri telah dikembangkan hingga beberapa versi, salah satunya 

adalah YOLOv7. YOLOv7 merupakan seri atau generasi ke-7 dari seri YOLO yang 

telah dikembangkan sebelumnya. YOLOv7 merupakan algoritma deteksi objek 

real-time yang dikembangkan pada tahun 2022.  Sebagai objek detector YOLOv7 

mampu mendeteksi objek dnegan cepat, presisi yang tingi, serta mudah untuk 

dilatih dan diterapkan. YLOv7 120% lebih cepat jika dibandingkan dengan 

YOLOv5. Kecepatan dan akurasi deteksi objek YOLOv7 semakin meningkat 

berdasarkan versi sebelumnya (Passa et al., 2023). 

 

II.8 LabelImg 

LabelImg merupakan program yang berfungsi untuk pelabelan gambar. 

LabelImg merupakan program open source yang free digunakan. LabelImg 

dirancang dengan menggunakan bahasa pemrograman python 3 dan Qt untuk user 

interface, sehingga diperluhkan instalasi python 3 dan library PyQt di komputer 

untuk menjalankannya. LabelImg ditunjukan pada Gambar II.5 berikut: (Budiarjo, 

2020) 

 

 

Gambar II.5 Labelimg 
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II.9 Google Colaboratory 

Google Colaboratory atau google colab merupakan platform cloud 

computing yang mirip dengan Jupyter Notebook dan Google Research. Google 

colab memungkinkan pengguna untuk menulis dan mengeksekusi kode program 

python secara acak hanya dengan menggunakan browser web. Google colab adalah 

sebuah IDE untuk pemrograman Python dimana pemrosesan akan dilakukan oleh 

server Google yang memiliki perangkat keras dengan performa yang tinggi . Dari 

sisi perangkat lunak, Google Colab telah menyediakan hampir sebagian besar 

pustaka (library) yang dibutuhkan. Dari sisi perangkat keras, Google Colab 

menyediakan layanan berupa media penyimpan yang terintegrasi dengan Google 

Drive, prosesor yang berupa CPU, GPU, dan TPU, serta RAM. Dengan jaminan 

kemampuan servernya yang stabil hampir keseluruhan pemrosesan tidak 

menemukan kendala dengan Google Colab selama koneksi jaringan internet lancar. 

Saat menggunakan google colab  pengguna tidak perlu menginstal, menjalankan 

atau meng-upgrade hardware komputer untuk memenuhi persyaratan beban kerja 

intensif CPU/GPU Python. 

 

II.10 Tensorflow Object Detection API 

Tensorflow merupakan salah satu framework dari Deep Learning ynag besifat 

free open source. Tensorflow Object Detection API adalah pustaka perangkat luak 

yang dikembangkan oleh tim Tensorflow untuk memudahkan pengembang sistem 

deteksi objek menggunakan framework tensorflow dengan menyediakan berbagai 

algoritma dan fungsi yang siap pakai untuk membangun, melatih dan menerapkan 

model deteksi objek dengan mudah(Manajang et al., 2020). 

Tensorflow telah banyak digunakan dalam pendeteksian objek seperti deteksi 

wajah, gambar, plat nomor kendaraan dan yang lainnya (Yakib, 2020). Tensorflow 

juga mendukung berbagai bahasa pemrograman sehingga mempermudah developer 

dalam proses pembelajaran mesin. Pengguna dapat membuat model machine 

learning sendiri sesuai dengan kemauan dan kebutuhan pengguna (Muliadi, 2020). 
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II.11 Python 

Python merupakan Bahasa pemrograman yang popular dan mudah untuk 

dipelajari. Python banyak digunakan dalam pengembangan perangkat lunak, 

kecerdasan buatan, pengembangan web, machine learning, dan analisis data. Selain 

itu, Bahasa pemrograman python memiliki library yang bervariasi yang memiliki 

kegunaannya masing-masing yang bersifat open source. Python juga mudah 

diintegrasikan dengan teknologi lain, seperti database, big data tools, framework 

web, dan lain sebagainya yang berhubungan dengan analisis data dengan tujuan 

untuk mengakses dan mengelola data dari berbagai sumber (T I Sambi Ua et al., 

2023) 

 

II.12 Model Evaluasi 

Pada penelitian ini akan menggunakan model evaluasi Confusion Matrix. 

Evaluasi merupakan kesimpulan akhir dari semua proses yang telah dilakukan atau 

output yang dikeluarkan dari proses yang telah dilakukan, adapun metode yang 

digunakan yaitu Confusion Matrix untuk mengetahui keakuratan pada proses 

pendeteksian huruf abjad Sistem Isyarat Bahasa Indonesia (SIBI). 

Confusion Matrix memiliki nilai atau persamaan untuk mendapatkan nilai 

keakuratan system tersebut. Maka proses dilakukan Confusion Matrix sangat 

penting, sehingga system yang telah dibuat memiliki system yang baik untuk proses 

pendeteksian. 

 

II.12.1 Confusion Matrix 

Confusion matrix biasanya digunakan untuk menghitung keakuratan pada 

sebuah objek deteksi. Adapun Confusion matrix ini terdapat 4 istilah sebagai hasil 

dari proses pendeteksian objek. Istilah tersebut yaitu True Positive (TP), False 

Positive (FP), False Negative (FN) dan True Negative (TN) (Sindy, 2019). 

Keterangan:  

1. True Positive (TP) yaitu jumlah data yang diprediksi benar positif oleh 

model. 
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2. False Positive (FP) yaitu jumlah data yang diprediksi salah positif oleh 

model. 

3. False Negative (FN) yaitu jumlah data yang diprediksi salah negatif oleh 

model. 

4. True Negative (TN) yaitu jumlah data yang diprediksi benar negatif oleh 

model. 

 

Menurut (Manajang et al., 2020) confusion matrix, data ditentukan 3 nilai 

yaitu:  

1. Accuracy, merupakan hasil perhitungan tingkat keakuratan deteksi objek 

terhadap objek  SIBI secara keseluruhan. Adapun persamaan accuracy 

dapat dilihat dipersamaan II.1 (Manajang et al., 2020). 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑂𝑏𝑗𝑒𝑘 𝑌𝑎𝑛𝑔 𝑇𝑒𝑟𝑑𝑒𝑡𝑒𝑘𝑠𝑖 𝐵𝑒𝑛𝑎𝑟

𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝐾𝑒𝑠𝑒𝑙𝑢𝑟𝑢ℎ𝑎𝑛 𝑂𝑏𝑗𝑒𝑘 𝑌𝑎𝑛𝑔 𝑇𝑒𝑟𝑑𝑒𝑡𝑒𝑘𝑠𝑖
 x 100%    Persamaan 

(II.1) 

 

2. Precission, merupakan persamaan mengenai jumlah prediksi yang benar 

dibandingkan dari keseluruhan hasil yang dapat di prediki oleh sistem. Pada 

persamaan ini akan menghasilkan jumlah objek yang benar dari keseluruhan 

yang di deteksi oleh sistem. Adapun persamaan precission dapat dilihat 

dipersamaan II.2 (Manajang et al., 2020). 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

(𝑇𝑃 +𝐹𝑃)
 x 100%               Persamaan (II.2) 

 

3. Recall, merupakan jumlah prediksi yang benar dibandingkan dengan 

keseluruhan hasil pendeteksian objek sebenarnya. Persamaan ini akan 

menghasilkan jumlah objek deteksi dengan benar dari keseluruhan jumlah 

objek yang terdeteksi oleh sistem. Adapun persamaan recall dapat dilihat 

dipersamaan II.3 (Manajang et al., 2020). 

                𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

(𝑇𝑃 +𝐹𝑁)
 x 100%                    Persamaan (II.3)  



20 

 

BAB III 

METODE PENELITIAN 

 

Pada proses penelitian, peneliti membuat kerangka kerja yang berbentuk 

skema agar memudahkan peneliti dalam melakukan penelitian sehingga skema 

tersebut peneliti jadikan panduan dalam melakukan penelitian. Adapun tahapan 

penelitian yang disusun sebagai berikut: 

 

III.1 Metode Pengumpulan Data 

III.1.1 Studi Pustaka 

Studi pustaka merupakan salah satu metode yang digunakan dalam proses 

pengumpulan data yaitu dengan membaca, mengola informasi, menulis catatan 

penting yang bersumber dari buku-buku pustaka dan mengumpulkan informasi 

yang mendukung dan berubungan dengan penelitian. Adapun referensi yang 

dikumpulkan berupa data dan informasi dari beberapa situs online  terpercaya dan 

jurnal yang berhubungan dengan penelitian. Penulisan tersebut digunakan untuk 

menyelesaikan penulisan pada bab pendahuluan, landasan teori dan metode 

penelitian. 

 

III.1.2 Observasi 

Proses observasi yang peneliti lakukan adalah pada bagian pengumpulan 

dataset dengan cara mengamati dari setiap peragaan simbol abjad SIBI dari video 

pada website PMPK Kementerian Pendidikan dan Kebudayaan 

https://pmpk.kemdikbud.go.id/sibi/ dan gambar dalam abjad SIBI. 

 

III.2 Metode Simulasi 

III.2.1 Menentukan Perumusan Permasalahan 

Identifikasi masalah yang dilakukan oleh peneliti berdasarkan beberapa 

referensi yang telah dibaca mengenai pendeteksian simbol SIBI belum ada yang 

membahas pengujian mengenai deteksi simbol abjad SIBI dengan menggunakan 

https://pmpk.kemdikbud.go.id/sibi/
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metode Deep Learning menggunakan training  model SSD MobileNet  dan 

YOLOv7. 

 

III.2.2 Konsep Penelitian 

Pada penelitian ini menggunakan metode deep learning untuk mendeteksi 

simbol abjad SIBI yaitu menggunakan model training  SSD MobileNet  dan 

YOLOv7. Pada prose pengujian sistem ini nantinya terdapat proses training pada 

dataset gambar, melakuakn pengujian untuk dapat mengenali simbol abajd SIBI 

dan mendapatkan nilai akurasi dari kedua model training. Hasil output  yang 

didapatkan dari hasil pengujian sistem berupa gambar yang telah di input  dan 

dikenali oleh sistem. 

 

III.2.3 Pengumpulan Data 

Data yang dikumpulkan berupa gambar dari simbol abjad SIBI (A-Z) dengan 

jumlah kelas sebanyak 26 kelas data. Data tersebut diambil menggunakan kamera 

Smartphone Samsung A20s. Pada tiap kelas data terdapat 10 gambar dengan total 

dataset sebanyak 260 gambar. Simbol abjad SIBI dalam dilihat pada III.1 dibawah 

ini. 

 

 

Gambar III. 1 Simbol Abjad SIBI 
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III.2.4 Labeling Data 

Data yang sudah dikumpulkan selanjutnya akan dilakukan labeling. Proses 

ini dilakukan untuk memberi label pada setiap simbol sehingga model training 

mengetahui nama simbol yang akan di prediksi. Pada proses pelabelan ini peneliti 

menggunakan annotation tool untuk memberi lokasi prediksi tiap simbol class 

seperti pada Gambar III.3, annotation tool yang digunakan adalah “LabelImg”.  

Dataset sebanyak 260 gambar yang telah dikumpulkan oleh peneliti 

dilakukan proses manual memberi kotak prediksi pada objek simbol dan memberi 

label satu per satu supaya hasil training yang didapatkan nanti memiliki hasil 

akurasi yang akurat. 

 

 

 

Gambar III. 2 Labeling pada LabelImg 

 

Setelah memberi kotak prediksi sebanyak 260 gambar maka akan didapatkan 

file XML yang digunakan untuk melatih model SSD MobileNet dan file txt 

digunakan untuk melatih model YOLO, isi file XML dan txt  tersebut merupakan 

koordinat lokasi box yang telah diberi oleh peneliti pada gambar. Total data pada 

setiap gambar yang telah dilakukan pelabelan terdapat 520 file dataset yang terdiri 

dari 260 file image dengan format JPG dan 260 file XML dengan format PASCAL 

VOC dan 520 file dataset yang terdiri dari 260 file image dengan format JPG dan 

260 file txt dengan format YOLO . 
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Gambar III. 3 Dataset dengan file XML 

 

 

 

Gambar III. 4 Dataset dengan file txt 

 

Data yang sudah deberi label, kemudian akan dibagi menjadi data train dan 

test dengan rasio pembagian 80% data train dan 20% data test.  
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III.2.5 Pemodelan Algoritma 

Pada tahap ini melakukan pembuatan pengujian pada dataset simbol abjad 

SIBI untuk mengenali pola gambar abjad SIBI dan proses deteksi menggunakan 

model training  SSD MobileNet dan YOLOv7 agar sistem dapat mendeteksi simbol 

pada abjad SIBI. 

 

III.2.6 Training dan Pengujian 

Training atau pelatihan merupakan proses pembelajaran jaringan agar 

jaringan mampu melakukan tugas yang diperintahkan. Data yang sudah 

dikumpulkan akan di training menggunakan Google Colab sampai selesai. Tahapan 

ini menggunakan metode CNN dengan training model SSD MobileNet dan 

YOLOv7 dengan menggunakan proses Transfer Learning dan dataset yang sudah 

diberi label. Setelah data di training maka data  train akan di uji untuk melihat 

apakah sistem mampu mendeteksi simbol. 

 

III.2.7 Menghubungkan ke API 

Tahap selanjutnya yaitu menghubungkan model pengujian system dengan 

interface berupa API agar dapat melakukan proses pendeteksian dengan tampilan 

interface yag ada. Framework yang peneliti gunakan yaitu Tensorflow Object 

Detection API. 

 

III.2.8 Percobaan Keberhasilan 

Pada tahap ini peneliti mencoba melakukan pengujian terhadap model yang 

sudah dibangun, dengan memasukkan gambar simbol abjad SIBI yang berformat 

(.jpg) pada sistem tersebut. Setelah diproses melalui model yang sudah dibangun, 

maka keluarlah hasil dari masukan tersebut berupa gambar yang telah terdeteksi 

beserta akurasi pendeteksian simbol abjad SIBI dengan setiap hurufnya.  

 



25 

 

III.2.9 Analisis Output 

Tahap akhir yang peneliti lakukan adalah analisis terhadap output  

berdasarkan asumsi yang telah silakukan apakah sesuai dengan input. Pada tahap 

ini akan ditampilkan hasil output dari input image. 

 

III.3  Kerangka Pemikiran 

 

 

 

Gambar III. 5 Kerangka Pemikiran 
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BAB IV 

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN 

 

Pada bab IV akan diberi pemaparan mengenai hasil penelitian dan 

pembahasan yang telah dilakukan oleh peneliti saat melakukan penelitian terhadap 

analisis akurasi pada simbol abjad SIBI yang uji dengan menggunakan model SSD 

MobileNet dan YOLOv7. Penelitian ini merupakan penelitian yang difokuskan 

pada deteksi gambar simbol abjad SIBI dari A sampai Z dengan total jumlah kelas 

sebanyak 26 kelas data yang setiap kelasnya berjumlah 10 gambar dan total 

keseluruhan data yaitu 260 data gambar. 

 

IV.1 Pengumpulan Dataset 

Proses pengumpulan pada dataset dilakukan dengan mengambil gambar 

simbol abjad SIBI dari A sampai Z menggunakan kamera smartphone Samsung 

A20s. Seluruh data gambar yang telah dikumpulkan berjumlah 260 data. Gambar 

IV.1 dibawah ini merupakan dataset abjad SIBI. 

 

 

Gambar IV. 1 Kumpulan Dataset 
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Kemudian setelah semua data dikumpulkan seluruh data akan dibagi menjadi 

dua,  yaitu data test 20% dan data train 80% agar saat pengujian memiliki nilai 

akurat yang tinggi. Pembagian kedua data dapat dilihat pada tabel IV.1. 

 

Tabel IV. 1 Data Training dan Testing 

 

Nama Kelas Jumlah Data 

Training 

Jumlah Data 

Testing 

A 8 2 

B 8 2 

C 8 2 

D 8 2 

E 8 2 

F 8 2 

G 8 2 

H 8 2 

I 8 2 

J 8 2 

K 8 2 

L 8 2 

M 8 2 

N 8 2 

O 8 2 

P 8 2 

Q 8 2 

R 8 2 

S 8 2 

T 8 2 

U 8 2 

V 8 2 

W 8 2 

X 8 2 

Y 8 2 

Z 8 2 

Total 208 (80% data train) 52 (20% data test) 

 

Tabel IV.1 merupakan data training dan data testing. Pada penelitian ini 

mengunakan sebanyak 26 label abjad A sampai Z. pada data training setiap kelas 

berjumlah 8 gambar dari setiap kelas dengan jumlah total data training sebanyak 

208 gambar, dan untuk data testing setiap kelas berjumlah 2 gambar dari setiap 
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kelas dengan keseluruhan total data testing sebanyak 52 gambar. Maka total data 

yang digunakan pada penelitian ini berjumlah 260 data gambar.  

 

IV.1.1 Pelabelan Gambar 

Pada tahap ini dilakukan dengan memberi label pada sebuah gambar agar 

sistem dapat mengenali nama simbol yang akan dideteksi. Pelabelan gambar 

dilakukan dengan menggunakan aplikasi Labelimg yang berfungsi untuk 

memberikan label pada gambar simbol abjad SIBI berdasarkan pembagian dan 

kategori yang telah ditentukan, dapat dilihat pada gambar IV.2 dan gambar IV.3 

 

 

 

Gambar IV. 2 Label Gambar dari SSD 

 

 

Gambar IV. 3 Label Gambar  dari YOLO 
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Gambar IV.2 diatas merupakan pelabelan gambar simbol abjad SIBI dengan 

menggunakan PASCAL VOC dan gambar yang sudah diberi label akan tersimpan 

kedalam format (.xml). Pada gambar IV.3 merupakan pelabelan gambar simbol 

SIBI menggunakan YOLO dan gambar yang sudah diberi label akan tersimpan 

kedalam format (.txt). 

Proses pelabelan dilakukan secara manual untuk 260 data gambar abjad SIBI 

menggunakan labelimg. Tujuan dari pelabelan gambar yaitu untuk mendapatkan 

sebuah karakter khusus yang terdapat pada masing-masing gambar tersebut. 

Karakter gambar yang dilabel tersebut akan dijadikan learning  dalam proses 

training. Adapun tahapan dalam melakukan pelabelan gambar dapat dilihat pada 

gambar IV.4 dan gambar IV.5. 

 

 

Gambar IV. 4 Flowchart labelimg PASCAL VOC 

 

Pada gambar IV.4 merupakan flowchart  pelabelan gambar data training 

model SSD Mobilenet  yang dimulai dengan membuka aplikasi labelimg kemudian 

memilih Format PASCAL VOC , selanjutnya memasukkan gambar simbol abjad 

SIBI  dengan format (.jpg). kemudian gambar ditandai dengan menggunakan 

boudingbox di sekeliling objek yang ingin diberi nama label, selanjutnya objek 

yang sudah dilabel akan disimpan anotasinya dengan memilih menu “save” atau 
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“save as” kemudian labelimg akan membuat file xml untuk menyimpan informasi 

anotasi objek pada gambar tersebut.  

 

 

 

Gambar IV. 5 Flowchart Labelimg YOLO 

 

Pada gambar IV.5 adalah Flowchart pelabelan gambar data training model 

YOLO, pertama buka aplikasi labelimg kemudiaan pilih format YOLO, lalu 

memasukkan gambar simbol abjad SIBI  dengan format (.jpg). kemudian gambar 

ditandai dengan menggunakan boundingbox di sekeliling objek yang ingin diberi 

nama label, selanjutnya objek yang sudah dilabel akan disimpan anotasinya dengan 

memilih menu “save” atau “save as” kemudian labelimg akan membuat file txt 

untuk menyimpan informasi anotasi objek pada gambar tersebut. 
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Gambar IV. 6 Proses pelabelan 

 

 

Gambar IV. 7 Sesudah pelabelan 

 

Pada gambar IV.6 merupakan proses pelabelan gambar yang dilakukan 

dengan menandai objek menggunakan boundingbox atau kotak pembatas pada 

objek yang ingin diberi label dalam gambar. Setelah menandai objek dengan 

boundingbox gambar tersebut akan diberi label nama berdasakan klasifikasi nama 

simbol abjad SIBI seperti pada gambar IV.7 nama simbol abjad SIBI adalah (A). 
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IV.2 Hasil Penelitian 

Hasil penelitian yang akan dibahas merupakan hasil dari pelabelan gambar, 

hasil pengujian model (training) dan hasil testing dari kedua model yang sudah di 

training. 

 

IV.2.1 Hasil Pelabelan Gambar 

Objek gambar yang sudah dilabel akan menghasilkan file anotasi, yang mana 

file anotasi ini berisikan informasi tentang objek pada gambar tersebut dalam 

bentuk format (.xml) dan (.txt). Berikut file anotasi yang berisi informasi tentang 

objek dari gambar yang telah di label dapat dilihat pada gambar IV.8 dan gambar 

IV.9 dibawah ini. 

 

 

Gambar IV. 8 file xml 

 

Pada gambar IV.8 merupakan isi file anotasi dalam format xml. Pada file 

tersebut berisikan informasi tentang gambar serta detail setiap objek yang dilabel 

didalamnya. Beberapa elemen utama yang terdapat dalam file xml tersebut seperti 

“filename” yang merupakan nama berkas gambar yang dilabel, pada gambar diatas 

nama berkasnya adalah “a2.jpg”. selanjutnya terdapat “size” yang berisikan 

informasi tentang lebar (width), tinggi (height) dan kedalaman (depth). Dan yang 

terakhir “object” yang mana elemen ini mewakili satu objek yang dilabel pada 

gambar, termasuk label, koordinat boundingbox dan pose. 
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Gambar IV. 9 file txt 

 

Gambar IV.9 merupakan isi file anotasi dalam format txt. Setiap baris dalam 

file txt mewakili satu objek dengan format “label”, “x”, “y”, “width”, “height”. 

Pada gambar diatas diketahui bahwa objek dengan label “15” memiliki bounding 

box yang dimulai dari titik (57% lebarnya) dan (50.5% tingginya), dengan lebar 

bounding box (48.7% width) dan tinggi bounding box (53.7% height). 

 

IV.2.2 Hasil Training Model SSD MobileNet 

Training model atau pelatihan model merupakan tahapan awal dari neural 

network. Pada tahap ini seluruh dataset akan dilakukan proses training agar sistem 

dapat mempelajari pola gambar dari simbol abjad SIBI (A-Z). Proses training 

tersebut terjadi pada jaringan CNN dengan training model SSD MobileNet yang di 

aplikasikan pada google colab. Model training yang digunakan yaitu pre-trained 

model “ssd_mobilenet_v2_fpnlite_-320x320_coco17_tpu-8.config”. Jumlah step 

yang digunakan adalah 1500.  

 

 

Gambar IV. 10 Skrip menjalankan “model_main_tf2.py” 
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Kode diatas merupakan perintah untuk menjalankan skrip 

“model_main_tf2.py” dengan menggunakan file konfigurasi pipeline yang berada 

pada path 

“/mydrive/CustomTF2/data/ssd_mobilenet_v2_fpnlite_320x320_coco17_tpu-

8.config” dan hasil pelatiha dan checkpoint akan disimpan dalam direktori 

“/mydrive/CustomTF2/training/”.  

 

Gambar IV. 11 Proses Training 

Proses training dimulai dari 100 sampai dengan maksimal step 1500. Setiap 

step akan mengeluarkan sebuah variable yang disebut dengan loss yaitu ukuran 

yang digunakan untuk mengukur seberapa baik model dalam mempelajari pola dari 

data training. Dari training model deteksi objek didapatkan hasil sebagai berikut. 

 

 

 

Gambar IV. 12 Grafik Total Loss 
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Pada gambar IV.12 merupakan grafik dari total loss hasil dari proses training. 

Pada gambar tersebut dapat dilihat bahwa adanya penurunan nilai total loss yang 

awalnya di 0.6 turun ke 0.2. semakin banyak step yang di proses maka akan 

membuat nilai dari total loss semakin menurun dan semakin kecil nilai loss maka 

model yang diinput akan semakin baik dalam mendeteksi. 

 

IV.2.3 Hasil Training Model YOLOv7 

Training model merupakan proses dimana sebuah model pembelajaran mesin 

belajar dari kumpulan data yang telah dilabel untuk dapat mengenali pola dan dapat 

memprediksinya. Proses training tersebut dilakukan dengan menggunakan model 

YOLOv7 yang diaplikasikan pada google colab. Model training yang digunakan 

yaitu pre-trained model “yolov7.pt” dengan ukuran batc 16 dan menggunakan 

epoch 1500.  

 

 

Gambar IV. 13 Skrip menjalankan “train.py” 

 

Kode diatas adalah perintah yang digunakan untuk menjalankan training 

model YOLOv7. Perintah “--batch 16” adalah perintah untuk menentukan ukuran 

batch yang digunakan dalam pelatihan, pada penelitian ini ukuran batch yang 

digunakan adalah 16 yang bearti model akan melihat dan memproses 16 gambar 

pada setiap iterasi pelatihan. Kode “--

cfg/content/yolov7/cfg/training/custom_yolov7.yaml” adalah untuk menentukan 

jalur file konfigurasi model yang digunakan selama pelatihan. Kode “--weights 

‘yolov7.pt’” adalah jalur file pre-trained model yang digunakan sebagai awal 

pelatihan. Dan “--epoch” adalah jumlah iterasi pelatihan yang dilakukan yaitu 1500 

epoch.  
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Gambar IV. 14 Proses Training YOLOv7 

 

Pada gambar diatas merupakan proses pelatihan model dengan jumlah 

iterasinya adalah 1500. Setiap stepsnya akan mengeluarkan beberapa variabel 

seperti “epoch” menunjukkan jumlah epoch (iterasi) yang dilakukan dalam proses 

pelatihan, “gpu_mem” menunjukkan penggunaan memori GPU dalam satuan 

GigaByte (GB) selama pelatihan model, “box” menunjukkan nilai rata-rata dari loss 

function untuk prediksi pembatas objek pada setiap batch data, “obj” menunjukkan 

nilai rata-rata dari loss function untuk prediksi objek (apakah objek ada atau tidak) 

pada setiap batch data, “cls” menunjukka nilai rata-rata dari loss function untuk 

prediksi kelas objek pada setiap batch data, “total” menunjukkan nilai rata-rata dari 

total loss function (kombinasi dari loss function box, obj, dan cls) pada setiap batch 

data, “lables” menunjukkan jumlah total label yang ada pada pelatihan dataset, dan 

“img_size” menunjukkan ukuran gambar yang digunakan dalam pelatihan model 

deteksi objek dan didapatkan hasil seperti pada Gambar IV.15. 
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Gambar IV. 15 Hasil Evaluasi Data Training 

 

 

Gambar IV. 16 Confusion Matrix 

 

Dari gambar IV.16 confusion matrix diatas dapat dilihat tingkat akurasi pada 

semua kelas objek simbol abjad sibi mendapatkan nilai akurasi yang cukup baik 

yaitu 1.00 yang artinya sangat akurat.  
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IV.2.4 Hasil Testing 

Pada proses testing data yang diuji berjumlah 26 kelas data gambar simbol 

abjad SIBI dan tiap kelasnya berjumlah 2 data gambar. Hasil testing dari deteksi 

model SSD MobileNet diperoleh nilai akurasi paling tinggi yaitu sebesar 99% dan 

paling rendahnya yaitu 80% denga n rata-rata 94% dari semua pengujian . 

Sedangkan hasil testing dari deteksi model YOLOv7 diperoleh nilai akurasi paling 

tinggi yaitu 0.97 dan paling rendahnya yaitu 0.77 dengan rata-rata 0.91 dari semua 

pengujian. Berikut contoh hasil testing yang dapat diliat pada tabel IV.2 dan tabel 

IV.3. 

 

Tabel IV. 2 Hasil Testing model SSD MobileNet 

No Nama 

Kelas 

Hasil Deteksi Ket Benar//Salah Skor 

Prediksi 

 

 

 

1 

 

 

 

A 

 

 

 

 

Terdeteksi 

 

 

 

Benar 

 

 

 

94% 

 

 

 

2 

 

 

 

B 

 

 

 

 

Terdeteksi 

 

 

 

Benar 

 

 

 

93% 

 

 

 

3 

 

 

 

C 

 

 

 

 

Terdeteksi 

 

 

 

Benar 

 

 

 

96% 

 

 

 

4 

 

 

 

D 

 

 

 

 

Terdeteksi 

 

 

 

Benar 

 

 

 

96% 
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No Nama 

Kelas 

Hasil Deteksi Ket Benar//Salah Skor 

Prediksi 

 

 

 

5 

 

 

 

E 

 

 

 

 

Terdeteksi 

 

 

 

Benar 

 

 

 

97% 

 

 

 

6 

 

 

 

F 

 

 

 

 

Terdeteksi 

 

 

 

Benar 

 

 

 

92% 

 

 

 

7 

 

 

 

G 

 

 

 

 

Terdeteksi 

 

 

 

Benar 

 

 

 

97% 

 

 

 

8 

 

 

 

H 

 

 

 

 

Terdeteksi 

 

 

 

Benar 

 

 

 

95% 

 

 

 

9 

 

 

 

I 

 

 

 

 

Terdeteksi 

 

 

 

Benar 

 

 

 

96% 

 

 

 

10 

 

 

 

J 

 

 

 

 

Terdeteksi 

 

 

 

Benar 

 

 

 

98% 
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No Nama 

Kelas 

Hasil Deteksi Ket Benar//Salah Skor 

Prediksi 

 

 

 

11 

 

 

 

K 

 

 

 

 

Terdeteksi 

 

 

 

Benar 

 

 

 

94% 

 

 

 

12 

 

 

 

L 

 

 

 

 

Terdeteksi 

 

 

 

Benar 

 

 

 

96% 

 

 

 

13 

 

 

 

M 

 

 

 

 

Terdeteksi 

 

 

 

Benar 

 

 

 

97% 

 

 

 

14 

 

 

 

N 

 

 

 

 

Terdeteksi 

 

 

 

Benar 

 

 

 

97% 

 

 

 

15 

 

 

 

O 

 

 

 

 

Terdeteksi 

 

 

 

Benar 

 

 

 

98% 

 

 

 

16 

 

 

 

P 

 

 

 

 

Terdeteksi 

 

 

 

Benar 

 

 

 

98% 
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No Nama 

Kelas 

Hasil Deteksi Ket Benar//Salah Skor 

Prediksi 

 

 

 

17 

 

 

 

Q 

 

 

 

 

Terdeteksi 

 

 

 

Benar 

 

 

 

98% 

 

 

 

18 

 

 

 

R 

 

 

 

 

Terdeteksi 

 

 

 

Benar 

 

 

 

95% 

 

 

 

19 

 

 

 

S 

 

 

 

 

Terdeteksi 

 

 

 

Benar 

 

 

 

80% 

 

 

 

20 

 

 

 

T 

 

 

 

 

Terdeteksi 

 

 

 

Benar 

 

 

 

95% 

 

 

 

21 

 

 

 

U 

 

 

 

 

Terdeteksi 

 

 

 

Benar 

 

 

 

97% 

 

 

 

22 

 

 

 

V 

 

 

 

 

Terdeteksi 

 

 

 

Benar 

 

 

 

99% 
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No Nama 

Kelas 

Hasil Deteksi Ket Benar//Salah Skor 

Prediksi 

 

 

 

23 

 

 

 

W 

 

 

 

 

Terdeteksi 

 

 

 

Benar 

 

 

 

98% 

 

 

 

24 

 

 

 

X 

 

 

 

 

Terdeteksi 

 

 

 

Benar 

 

 

 

95% 

 

 

 

25 

 

 

 

Y 

 

 

 

 

Terdeteksi 

 

 

 

Benar 

 

 

 

97% 

 

 

 

26 

 

 

 

Z 

 

 

 

 

Terdeteksi 

 

 

 

Benar 

 

 

 

97% 

 

Tabel IV. 3 Hasil Testing model YOLOv7 

No Nama 

Kelas 

Hasil Deteksi Ket Benar/Salah Skor 

Prediksi  

 

 

 

1 

 

 

 

A 

 

 

 

 

Terdeteksi 

 

 

 

Benar 

 

 

 

0.86 
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No Nama 

Kelas 

Hasil Deteksi Ket Benar/Salah Skor 

Prediksi  

 

 

 

2 

 

 

 

B 

 

 

 

 

Terdeteksi 

 

 

 

Benar 

 

 

 

0.92 

 

 

 

3 

 

 

 

C 

 

 

 

 

Terdeteksi 

 

 

 

Benar 

 

 

 

0.84 

 

 

 

4 

 

 

 

D 

 

 

 

 

Terdeteksi 

 

 

 

Benar 

 

 

 

0.92 

 

 

 

5 

 

 

 

E 

 

 

 

 

Terdeteksi 

 

 

 

Benar 

 

 

 

0.91 

 

 

 

6 

 

 

 

F 

 

 

 

 

Terdeteksi 

 

 

 

Benar 

 

 

 

0.91 

 

 

 

7 

 

 

 

G 

 

 

 

 

Terdeteksi 

 

 

 

Benar 

 

 

 

0.91 
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No Nama 

Kelas 

Hasil Deteksi Ket Benar/Salah Skor 

Prediksi  

 

 

 

8 

 

 

 

H 

 

 

 

 

Terdeteksi 

 

 

 

Benar 

 

 

 

0.77 

 

 

 

9 

 

 

 

I 

 

 

 

 

Terdeteksi 

 

 

 

Benar 

 

 

 

0.79 

 

 

 

10 

 

 

 

J 

 

 

 

 

Terdeteksi 

 

 

 

Benar 

 

 

 

0.96 

 

 

 

11 

 

 

 

K 

 

 

 

 

Terdeteksi 

 

 

 

Benar 

 

 

 

0.80 

 

 

 

12 

 

 

 

L 

 

 

 

 

Terdeteksi 

 

 

 

Benar 

 

 

 

0.97 

 

 

 

13 

 

 

 

M 

 

 

 

 

Terdeteksi 

 

 

 

Benar 

 

 

 

0.90 
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No Nama 

Kelas 

Hasil Deteksi Ket Benar/Salah Skor 

Prediksi  

 

 

 

14 

 

 

 

N 

 

 

 

 

Terdeteksi 

 

 

 

Benar 

 

 

 

0.93 

 

 

 

15 

 

 

 

O 

 

 

 

 

Terdeteksi 

 

 

 

Benar 

 

 

 

0.89 

 

 

 

16 

 

 

 

P 

 

 

 

 

Terdeteksi 

 

 

 

Benar 

 

 

 

0.93 

 

 

 

17 

 

 

 

Q 

 

 

 

 

Terdeteksi 

 

 

 

Benar 

 

 

 

0.94 

 

 

 

18 

 

 

 

R 

 

 

 

 

Terdeteksi 

 

 

 

Benar 

 

 

 

0.92 

 

 

 

19 

 

 

 

S 

 

 

 

 

Terdeteksi 

 

 

 

Benar 

 

 

 

0.86 
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No Nama 

Kelas 

Hasil Deteksi Ket Benar/Salah Skor 

Prediksi  

 

 

 

20 

 

 

 

T 

 

 

 

 

Terdeteksi 

 

 

 

Benar 

 

 

 

0.95 

 

 

 

21 

 

 

 

U 

 

 

 

 

Terdeteksi 

 

 

 

Benar 

 

 

 

0.93 

 

 

 

22 

 

 

 

V 

 

 

 

 

Terdeteksi 

 

 

 

Benar 

 

 

 

0.78 

 

 

 

23 

 

 

 

W 

 

 

 

 

Terdeteksi 

 

 

 

Benar 

 

 

 

0.88 

 

 

 

24 

 

 

 

X 

 

 

 

 

Terdeteksi 

 

 

 

Benar 

 

 

 

0.90 

 

 

 

25 

 

 

 

Y 

 

 

 

 

Terdeteksi 

 

 

 

Benar 

 

 

 

0.91 
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No Nama 

Kelas 

Hasil Deteksi Ket Benar/Salah Skor 

Prediksi  

 

 

 

26 

 

 

 

Z 

 

 

 

 

Terdeteksi 

 

 

 

Benar 

 

 

 

0.91 

 

IV.2.5 Confusion Matrix 

Confusion matrix merupakan sebuah metode evaluasi yang digunakan untuk 

mengukur kinerja deteksi dari model yang telah di latih. Confusion matrix 

menampilkan perbandingan antara prediksi yang dilakukan oleh model dengan nilai 

sebenarnya dari data yang di uji. Dalam confusion matrix terdapat empat matrix 

evaluasi utama, yaitu True Positive (TP), False Positive (FP), False Negative (FN), 

dan True Negative (TN) (Sindy, 2019). 

 

Keterangan: 

1. True Positive (TP) yaitu jumlah data yang diprediksi benar positif oleh 

model 

2. False Positive (FP) yaitu jumlah data yang diprediksi salah positif oleh 

model 

3. False Negative (FN) yaitu jumlah data yang diprediksi salah negatif oleh 

model 

4. True Negative (TN) yaitu jumlah data yang diprediksi benar negatif oleh 

model. 

Tabel dari empat matrix evaluasi pada confusion matrix dapat dilihat pada tabel 

IV.3 berikut. 
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Tabel IV. 4 Confusion Matrix 

Confusion Matrix 

 

Contoh Gambar Keterangan 

 

True Positive (TP) 

 

 
 

Data merupakan objek 

simbol SIBI dan model 

memprediksi simbol 

SIBI 

 

False Positive (FP) 

 

 
 

Data bukan kelas dari 

objek simbol SIBI yang 

sebenarnya, namun 

model memprediksi 

simbol dari kelas objek 

tersebut 

 

False Negative (FN) 

 

 
 

Data merupakan objek 

simbol SIBI, tapi model 

tidak mampu 

memprediksi data 

tersebut. 

 

True Negative (TN) 

 

Data bukan simbol SIBI 

dan model memprediksi 

bukan simbol SIBI 

 

IV.2.5.1 Confusion Matrix pada SSD MobileNet 

Berikut perhitungan confusion matrix dari seluruh data yang telah di uji 

coba deteksi menggunakan model SSD MobileNet. 
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Tabel IV. 5 Confusion Matrix pada SSD MobileNet 

No Hasil 

Deteksi 

TP FP FN TN 

1 A 2    

2 B 2    

3 C 2    

4 D 2    

5 E 2 1   

6 F 2    

7 G 2    

8 H 2    

9 I 2    

10 J 2    

11 K 2    

12 L 2    

13 M 2    

14 N 2    

15 O 2    

16 P 2    

17 Q 2    

18 R 2    

19 S 1    

20 T 2    

21 U 2    

22 V 2    

23 W 2    

24 X 2    

25 Y 2    

26 Z 2    

Total  51 1 0 0 

 

Tabel IV. 6 Hasil Confusion Matrix pada SSD MobileNet 

TP 51 

FP 1 

FN 0 

TN 0 

Total 52 
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Dari pengujian data pada tabel IV.5 didapatkan sebanyak 51 data True 

Positive (TP) yaitu data terdeteksi oleh model dengan benar, terdapat 1 data False 

Positive (FP)  yaitu data terdeteksi oleh model, tetapi bukan dari kelas data yang 

sebenarnya. Total data testing yang digunakan sebanyak 52 data gambar simbol 

abjad SIBI. 

Setelah dilakukan uji coba pendeteksian pada seluruh data simbol abjad SIBI, 

maka untuk mendapatkan keakuratan dapat dihitung dengan menggunakan 

persamaan dari akurasi, presicision , recall dan F1 Score. Berikut proses pencarian 

perhitungan akurasi, presisi dan recall dari dataset simbol abjad SIBI pada SSD 

MobileNet. 

1. Persamaan Akurasi   

              𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
TP+TN

(TP+FP+FN+TN)
 × 100%  

                                    =
51+0

51+1+0+0
 × 100%  

                                    =
51

52
 × 100% = 0,9807%  

                               = 98,07%  

 

2. Persamaan Precision 

               𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
TP

(TP+FP)
 × 100%  

                                   =
51

(51+1)
 × 100%  

                               =
51

52
 × 100% = 0,9807%  

                               = 98,07%  

 

3. Persamaan Recall 

        𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
TP

(TP+FN)
 × 100%  

                   = 
51

(51+0)
 × 100%  

                                   =
51

51
 × 100%  

                               = 100%  
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4. Persamaan F1 Score 

   𝐹1 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 
𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 .  𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
   

                      = 2 
(98,07) .  (100)

(98,07) +(100)
  

                      = 2 
9.807

198,07
  

                      =  
19.614

198,07
= 99,02  

 

IV.2.5.2 Confusion Matrix pada YOLOv7 

Berikut perhitungan confusion matrix dari seluruh data yang telah di uji 

coba deteksi menggunkana model YOLOv7. 

 

Tabel IV. 7 Confusion Matrix pada YOLOv7 

No Hasil 

Deteksi 

TP FP FN TN 

1 A 2    

2 B 2    

3 C 2    

4 D 2    

5 E 2    

6 F 2    

7 G 2    

8 H 2    

9 I 2    

10 J 2    

11 K 2    

12 L 2    

13 M 2    

14 N 2    

15 O 2    

16 P 2    

17 Q 2    

18 R 2    

19 S 2    

20 T 2    

21 U 2    

22 V 2    

23 W 2    

24 X 2    
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25 Y 2    

26 Z 2    

Total  52 0 0 0 

 

Tabel IV. 8 Hasil Confusion Matrix pada YOLOv7 

TP 52 

FP 0 

FN 0 

TN 0 

Total 52 

 

Dari pengujian data pada objek simbol SIBI menggunakan model YOLOv7, 

mendapatkan hasil seperti pada tabel IV.8 bahwa hasil pengujian dari 52 data 

terprediksi  True Positive (TP) semua oleh model. 

Setelah dilakukan pengujian terhadap seluruh data simbol SIBI, maka untuk 

mendapatkan keakuratan dapat dihitung dengan menggunakan persamaan dari 

akurasi, precision, recall dan F1 Scroe. Berikut proses pencarian perhitungan 

akurasi, precision, recall, dan F1 Score dari data simbol SIBI pada model YOLOv7. 

1. Persamaan Akurasi 

  𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
TP+TN

(TP+FP+FN+TN)
 × 100%  

                                    =
52+0

52+0+0+0
 × 100%  

                                    =
52

52
 × 100% = 100%  

 

2. Persamaan Precision 

 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
TP

(TP+FP)
 × 100%  

                     =
52

(52+0)
 × 100%  

                     =
52

52
 × 100% = 100%  

 

3. Persamaan Recall 

        𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
TP

(TP+FN)
 × 100%  
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                   = 
52

(52+0)
 × 100%  

                     =
52

52
 × 100% = 100%  

 

4. Persamaan F1 Score 

 𝐹1 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 
𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 .  𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
   

                    = 2 
100 .  100

100+100
  

                 = 2 
10.000

200
= 100%   

 

Tabel IV. 9 Perhitungan Accuracy, Presicion, Recall, dan F1 Score pada model 
SSD MobileNet dam YOLOv7. 

 SSD MOBILENET YOLOv7 

Accuracy 98,07% 100% 

Presicion 99,07% 100% 

Recall 100% 100% 

F1 Score 99,02% 100% 

 

Dari tabel IV. 9 terdapat bahwa tingkat akurasi dari hasil deteksi pada objek 

simbol abjad SIBI menggunakan model SSD MobileNet dan YOLOv7 

mendapatkan nilai yang cukup tinggi dengan nilai akurasi pada model SSD 

MobileNet yaitu 98,07% dan pada YOLOv7 100%. Kemudian untuk nilai precision 

pada SSD MobileNet sebanyak 99,07% dan  pada YOLOv7 sebanyak 100% . Nilai 

recall pada SSD MobileNet sebanyak 100% dan pada YOLOv7 sebanyak 100%, 

Dan nilai F1 Score yang dihasilkan pada model SSD MobileNet sebanyak 99,02% 

dan pada YOLOv7 sebanyak 100%. 
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IV.3 Pembahasan 

Analisis akurasi pada simbol Abjad Sistem Isyarat Bahasa Indonesia (SIBI) 

menggunakan metode CNN dengan arsitektur SSD MobileNet dan YOLO yang 

dilakukan pada 26 kelas gambar simbol abjad SIBI. Pendeteksian dari kedua model 

tersebut mendapatkan hasil akurasi bahwa model deteksi menggunakan YOLO 

mampu memberikan akurasi deteksi yang lebih tinggi dibandingkan dengan SSD 

MobileNet, hal ini didapatkan berdasarkan dari perhitungan menggunakan 

Confusion Matrix. 

Confusion Matrix merupakan sebuah metode evaluai yang digunakan untuk 

mengukur kinerja deteksi dari model yang telah dilatih. Confusion matrix 

menampilkan perbandingan antara prediksi yang dilakukan oleh model dengan nilai 

sebenarnya dari data yang diuji. Dalam confusion matrix terdapat empat matrix 

evaluasi utama, yaitu True Positive (TP), False Positive (FP), False Negative (FN), 

dan True Negative (TN) (Sindy, 2019). 

Keterangan: 

1. True Positive (TP) yaitu jumlah data yang diprediksi benar positif oleh 

model. 

2. False Positive (FP) yaitu jumlah data yang diprediksi salah positif oleh 

model. 

3. False Negative (FN) yaitu jumlah data yang diprediksi salah negatif oleh 

model. 

4. True Negative (TN) yaitu jumlah data yang diprediksi benar negatif oleh 

model. 

 

Menurut (Manajang et al., 2020) confusion matrix, data ditentukan 3 nilai yaitu:  

1. Accuracy, merupakan hasil perhitungan tingkat keakuratan deteksi objek 

terhadap objek  SIBI secara keseluruhan. Adapun persamaan accuracy 

dapat dilihat dipersamaan II.1 (Manajang et al., 2020). 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑂𝑏𝑗𝑒𝑘 𝑌𝑎𝑛𝑔 𝑇𝑒𝑟𝑑𝑒𝑡𝑒𝑘𝑠𝑖 𝐵𝑒𝑛𝑎𝑟

𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝐾𝑒𝑠𝑒𝑙𝑢𝑟𝑢ℎ𝑎𝑛 𝑂𝑏𝑗𝑒𝑘 𝑌𝑎𝑛𝑔 𝑇𝑒𝑟𝑑𝑒𝑡𝑒𝑘𝑠𝑖
 x 100%    

Persamaan (II.1) 
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2. Precission, merupakan persamaan mengenai jumlah prediksi yang benar 

dibandingkan dari keseluruhan hasil yang dapat di prediki oleh sistem. Pada 

persamaan ini akan menghasilkan jumlah objek yang benar dari keseluruhan 

yang di deteksi oleh sistem. Adapun persamaan precission dapat dilihat 

dipersamaan II.2 (Manajang et al., 2020). 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

(𝑇𝑃 +𝐹𝑃)
 x 100%               Persamaan (II.2) 

 

3. Recall, merupakan jumlah prediksi yang benar dibandingkan dengan 

keseluruhan hasil pendeteksian objek sebenarnya. Persamaan ini akan 

menghasilkan jumlah objek deteksi dengan benar dari keseluruhan jumlah 

objek yang terdeteksi oleh sistem. Adapun persamaan recall dapat dilihat 

dipersamaan II.3 (Manajang et al., 2020). 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

(𝑇𝑃 +𝐹𝑁)
 x 100%         Persamaan (II.3) 

 Diagram perhitungan confusion matrix dari kedua model dapat dilihat 

pada gambar IV.35 berikut. 

 

Gambar IV. 17 Diagram Perhitungan Accuracy, Presicion, Recall, dan F1 Score 

pada model SSD MobileNet dam YOLOv7 
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BAB V  

PENUTUP 

 

V.1  Kesimpulan 

Dari hasil penelitian yang telah penulis lakukan, penulis mengambil beberapa 

kesimpulan pada penelitian ini, yaitu: 

1. Proses dalam implementasi metode Convolutional Neural Network (CNN) 

dengan menggunakan arsitektur SSD MobileNet dan You Only Look Once 

(YOLO) dalam melakukan deteksi objek pada simbol abjad Sistem Isyarat 

Bahasa Indonesia (SIBI) berjalan dengan baik dan menghasilkan 

keberhasilan pendeteksian simbol abjad SIBI. 

2. Dataset yang digunakan sebanyak 260 data gambar simbol abjad SIBI 

dengan jumlah kelas sebanyak 26 kelas. Dataset terbagi 2 yaitu data train  

80% dan data test 20%. Pendeteksian dengan model SSD MobileNet 

menghasilkan tingkat akurasi sebesar 98,07%, presisi 99,07%, recall 100% 

dan nilai F1 Score 99,02%. Sedangkan pendeteksian menggunakan model 

You Only Look Once (YOLO) menghasilkan nilai akurasi yang cukup tinggi 

yaitu 100% nilai akurasi, 100% nilai presisi, 100% nilai recall, dan 100% 

nilai F1 Score. Dari pelatihan model yang dilakukan dengan menggunakan 

model SSD MobileNet dan YOLOv7 pada penelitian ini diperoleh bahwa 

pendeteksian objek menggunaka model YOLOv7 menghasilkan nilai 

akurasi yang lebih tinggi dibandingkan deteksi objek pada model SSD 

MobileNet yaitu 100% akurasi pada YOLOv7dan 98,07% pada SSD 

MobileNet. 

 

V.2 Saran 

Adapun saran untuk pengembangan pada penelitian ini agar lebih baik, 

terdapat beberapa saran yaitu: 

1. Menambahkan jumlah dataset dan jumlah data dari setiap kelas. 

2. Menggunakan objek gambar lain dengan dilakukan secara realtime. 
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3. Pada model pelatihan ssd mobilenet dapat menambahkan jumlah steps 

diatas 2000 agar tingkat akurasi yang didapatkan semakin baik dan 

tinggi. 

4. Jika pelatihan model diimplementasikan pada Google Colab dan dengan 

jumlah steps yang lebih dari 1500, disarankan menggunkan jenis google 

colab pro atau menggunakan platform komputasi lainnya. 
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LAMPIRAN 

 

Lampiran 1 Perintah Training Model Deteksi SSD MobileNet 
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Lampiran 2 Hasil Testing pada SSD MobileNet 
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lampiran 3 Perintah Training Medel Deteksi YOLOv7 
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Lampiran 4 Hasil Testing pada model YOLOV7’ 

 

 
 

 

 


