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ABSTRAK

Bahasa isyarat merupakan sarana komunikasi penting bagi penyandang tunarungu sehingga diperlukan
sistem pengenalan gerakan yang akurat berbasis computer vision. Salah satu faktor yang memengaruhi kinerja
sistem tersebut adalah kualitas dataset, khususnya kondisi background saat proses pengambilan data.
Permasalahan yang dihadapi adalah belum diketahui secara jelas pengaruh perbedaan kondisi background
terhadap kualitas dataset dan performa klasifikasi gerakan Sistem Isyarat Bahasa Indonesia (SIBI). Penelitian ini
bertujuan menganalisis pengaruh kondisi background terhadap kualitas dataset gerakan SIBI. Metode yang
digunakan adalah pendekatan eksperimental dengan membandingkan dua kondisi pengambilan dataset, yaitu
background bersih dan gelap serta background terang yang mengandung noise visual. Dataset terdiri dari tiga
kelas gerakan SIBI, yaitu bibir, bisu, dan diam, dengan total 177 citra. Tahapan penelitian meliputi pembagian
dataset, normalisasi, augmentasi data, pelatihan model MobileNetV2 menggunakan transfer learning, serta
evaluasi menggunakan accuracy, precision, recall, dan F1-score. Hasil penelitian menunjukkan bahwa kondisi
background memengaruhi performa model klasifikasi. Background yang lebih terkontrol menghasilkan proses
ekstraksi fitur yang lebih stabil sehingga meningkatkan kualitas dataset dan akurasi klasifikasi gerakan SIBI.

Kata kunci : SIBI, MobileNetV2, Dataset, Background, Klasifikasi Citra.

1. PENDAHULUAN

Bahasa isyarat merupakan salah satu media
komunikasi utama bagi penyandang tunarungu untuk
menyampaikan informasi dan berinteraksi dalam
kehidupan sehari-hari. Melalui bahasa isyarat,
penyandang tunarungu dapat berkomunikasi dengan
lebih mudah tanpa bergantung pada komunikasi
verbal. Indonesia memiliki dua jenis bahasa isyarat,
yaitu Sistem Isyarat Bahasa Indonesia (SIBI) dan
Bahasa Isyarat Indonesia (BISINDO) [1]. Pada
penelitian ini digunakan Sistem Isyarat Bahasa
Indonesia (SIBI) karena merupakan bahasa isyarat
yang diakui oleh pemerintah Indonesia sebagai media
pembelajaran di Sekolah Luar Biasa (SLB) [2]. Seiring
perkembangan teknologi artificial intelligence,
penelitian mengenai pengenalan bahasa isyarat
otomatis semakin banyak dikembangkan untuk
membantu proses komunikasi antara penyandang
tunarungu dan masyarakat umum. Penerapan
teknologi tersebut diharapkan mampu meningkatkan
aksesibilitas komunikasi serta mendukung terciptanya
interaksi yang lebih inklusif.

Dalam pengembangan sistem pengenalan bahasa
isyarat berbasis computer vision, kualitas dataset
menjadi salah satu faktor penting yang memengaruhi
kemampuan model dalam mengenali pola gerakan
isyarat. Dataset yang berkualitas dapat membantu
model menghasilkan prediksi yang lebih akurat,
sedangkan dataset yang kurang baik dapat
menyebabkan penurunan performa klasifikasi. Salah
satu faktor yang memengaruhi kualitas dataset adalah
kondisi background pada saat proses pengambilan
data. Background yang kompleks, memiliki warna
yang mirip dengan objek tangan, atau mengandung

banyak noise visual dapat mengganggu proses deteksi
dan ekstraksi fitur sehingga menurunkan akurasi
sistem. Sebaliknya, background yang sederhana dan
memiliki kontras yang baik terhadap objek dapat
membantu model memperoleh informasi visual yang
lebih jelas dan konsisten. Meskipun demikian,
pengaruh perbedaan kondisi background terhadap
kualitas dataset gerakan bahasa isyarat SIBI masih
perlu dianalisis lebih lanjut untuk mengetahui kondisi
pengambilan data yang lebih optimal.

Berdasarkan kondisi tersebut, penelitian ini
bertujuan menganalisis pengaruh perbedaan kondisi
background terhadap kualitas dataset dan performa
model klasifikasi gerakan bahasa isyarat SIBI. Untuk
mencapai tujuan tersebut, dilakukan perbandingan
dataset yang diperoleh dari dua kondisi background
yang berbeda, yaitu background bersih dan gelap serta
background terang yang mengandung noise visual.
Dataset selanjutnya diproses dan digunakan dalam
pelatihan model Kklasifikasi, kemudian dievaluasi
menggunakan metrik accuracy, precision, recall, dan
F1-score. Hasil penelitian diharapkan dapat menjadi
referensi dalam proses pengumpulan dataset yang
lebih optimal untuk mendukung pengembangan sistem
pengenalan bahasa isyarat berbasis computer vision.

2. TINJUAN PUSTAKA
2.1. Penelitian Terdahulu

Beberapa penelitian telah dilakukan untuk
mengembangkan sistem pengenalan Sistem Isyarat
Bahasa Indonesia (SIBI) menggunakan pendekatan
deep learning dan computer vision. Jonathan dan
Rakun [3]mengembangkan sistem penerjemah
gerakan SIBI menjadi teks secara real-time pada
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perangkat mobile menggunakan MobileNetV2,
Conditional Random Field (CRF), dan Bidirectional
Long Short-Term Memory (BIiLSTM). Hasil
penelitian  menunjukkan  bahwa sistem yang
dikembangkan mampu mencapai akurasi kata sebesar
90,560% dan akurasi kalimat sebesar 64%.
Selanjutnya, Brianorman dan Utami [4] melakukan
analisis perbandingan beberapa arsitektur
Convolutional Neural Network (CNN), yaitu VGG16,
ResNet50, Inception, Xception, dan MobileNetV2
untuk Klasifikasi citra SIBI. Hasil penelitian
menunjukkan bahwa pemilihan arsitektur CNN
berpengaruh terhadap performa Klasifikasi yang
dihasilkan.

Berdasarkan  penelitian-penelitian  tersebut,
sebagian  besar  penelitian  berfokus  pada
pengembangan model dan peningkatan akurasi
klasifikasi gerakan SIBI. Namun, penelitian yang
secara khusus membahas pengaruh  kondisi
background terhadap kualitas dataset yang digunakan
dalam proses pelatihan model masih terbatas. Padahal,
kondisi background dapat memengaruhi kualitas
informasi visual yang diperoleh sistem sehingga
berdampak pada proses ekstraksi fitur dan performa
klasifikasi. Oleh karena itu, penelitian ini dilakukan
untuk menganalisis pengaruh perbedaan kondisi
background terhadap kualitas dataset gerakan SIBI
sehingga dapat diperoleh kondisi pengambilan data
yang lebih optimal untuk mendukung pengembangan
sistem pengenalan bahasa isyarat berbasis computer
vision.

2.2. Sistem Isyarat Bahasa Indonesia (SIBI)
Sistem Isyarat Bahasa Indonesia (SIBI)
merupakan salah satu standar bahasa isyarat yang
digunakan di Indonesia dan SIBI adalah bahasa isyarat
yang mengadaptasi gerakan ASL(American Sign
Language) sebagai media komunikasi  bagi
penyandang tunarungu[5]. SIBI menggunakan
kombinasi gerakan tangan, posisi jari, arah gerakan,
ekspresi  wajah, dan gerakan bibir untuk
menyampaikan makna tertentu. Dalam
implementasinya, beberapa gerakan pada SIBI
memiliki pola visual yang hampir serupa sehingga
diperlukan  sistem pengenalan yang mampu
membedakan detail gerakan secara akurat.

2.3. Pengaruh Background terhadap Dataset

Background merupakan elemen visual yang
terletak di belakang objek utama pada saat
pengambilan data gambar atau video. Pemilihan
background yang tepat sangat penting karena
berpengaruh terhadap kualitas dataset, kejelasan
objek, dan kestabilan proses deteksi yang dilakukan
oleh sistem pengolahan citra.

Background yang terlalu ramai, memiliki warna
serupa dengan tangan, atau mengandung banyak objek
tambahan dapat menyebabkan noise visual sehingga
proses ekstraksi fitur menjadi kurang optimal.
Sebaliknya, penggunaan background polos dan

memiliki kontras yang baik terhadap objek dapat
membantu sistem mendeteksi landmark dengan lebih
stabil.

Kualitas dataset yang baik akan meningkatkan
kemampuan model dalam mengenali pola gerakan
secara konsisten. Oleh karena itu, analisis pengaruh
variasi background menjadi penting untuk mengetahui
kondisi terbaik dalam proses pengambilan dataset
gerakan SIBI.

2.4. Metode Klasifikasi

Deep Learning adalah bagian dari kecerdasan
buatan dan machine learning yang merupakan
pengembangan dari neural network multiple layer
untuk memberikan ketepatan tugas seperti deteksi
objek, pengenalan suara, terjemahan Bahasa[6] .Salah
satu jenis arsitektur Deep Learning yang cocok dalam
penugasan citra adalah Convolutional Neural Network
(CNN)[7] Dan Model klasifikasi yang digunakan
adalah MobilenetV2, CNN termasuk dalam jenis Deep
learning, dan Deep learning merupakan bagian dari
machine learning yang memiliki kemampuan untuk
mengenali pola gambar, suara, teks dan data lainnya
yang kompleks sehingga dapat menghasilkan prediksi
yang akurat [8]dan Salah satu kemampuan deep
learning adalah Klasifikasi citra pada objek.karena
kedalamanjaringan yang tinggi dan banyak
diaplikasikan Pada kasus klasifikasi citra.

Model diinisialisasi dengan bobot pretrained dari
ImageNet (transfer learning) dan lapisan classifier
terakhir diganti sesuai jumlah kelas SIBI (3 kelas).
Konfigurasi pelatihan yang digunakan adalah sebagai
berikut yaitun Proses klasifikasi dilakukan dengan
membagi dataset menjadi data pelatihan dan data
pengujian. Hasil Klasifikasi kemudian dievaluasi
menggunakan parameter seperti accuracy, precision,
recall, dan confusion matrix untuk mengetahui
performa model dalam mengenali gerakan SIBI.

2.5. Confusion Matrix

Confusion matrix adalah metode evaluasi yang
sering digunakan untuk mengukur Kkinerja model
klasifikasi. Metode ini menyajikan hasil prediksi
model dalam format matriks yang menampilkan
jumlah data yang berhasil diklasifikasikan dengan
tepat serta data yang mengalami kesalahan klasifikasi
pada masing-masing kelas. Dengan Confusion matrix,
hubungan antara label yang sebenarnya dan label yang
diprediksi dapat dilihat lebih mendetail, yang
membuat proses analisis terhadap performa model
yang dibuat menjadi lebih mudah.

Selanjutnya, selain  memberikan informasi
mengenai prediksi yang tepat dan keliru, Confusion
matrix juga menjadi landasan untuk menghitung
berbagai confusion matrix , seperti accuracy,
precision, recall, dan F1-score. accuracy dipakai
untuk menilai seberapa benar prediksi model secara
keseluruhan, presisi menunjukkan seberapa efektif
model dalam menghasilkan prediksi yang relevan,
recall mengukur kemampuan model dalam
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menemukan semua data dalam kelas tertentu,
sedangkan F1-score adalah nilai kombinasi antara
presisi dan recall yang menggambarkan keseimbangan
performa model. Dengan menggunakan matrix -
matrix ini, kapabilitas model dalam
mengklasifikasikan data dapat dinilai lebih
menyeluruh, baik dari segi ketepatan prediksi maupun
dari kemampuan dalam mengenali setiap kelas yang

ada.
TP+TN

Accuracy = ——————
TP+TN+FP+FN
@)
.. TP
Precision = ——
TP+FP
@
Recall = —
TP+FN
N @)
Fl-Score = 2 X Precz.st.oanecall
Precision+Recall
(4)
3. METODE PENELITIAN
Penelitian  ini  menggunakan  pendekatan
eksperimen  kuantitatif ~ untuk  mengeksplorasi

perbedaan mutu dataset gerakan Sistem Isyarat Bahasa
Indonesia (SIBI) yang diambil dalam variasi kondisi
latar belakang yang berbeda. Pendekatan ini bertujuan
untuk menilai dampak perubahan latar belakang
terhadap hasil pengklasifikasian yang dihasilkan oleh
model. Proses penelitian dilakukan secara terstruktur
dengan mengkaji dataset yang diambil dalam dua jenis
latar belakang, yaitu latar belakang yang bersih dan
gelap serta latar belakang yang terdapat noise dengan
pencahayaan terang. Semua langkah penelitian
dilakukan dengan mengikuti prosedur yang seragam,
sehingga perbedaan hasil yang diperoleh bisa menjadi
acuan dalam menilai pengaruh kondisi latar belakang
terhadap kualitas dataset gerakan SIBI. Rincian
langkah-langkah penelitian yang dilakukan dalam
studi ini adalah sebagai berikut.

3.1. Pengumpulan dataset

Gambar 1. Background bersih dan gelap

Gambar 2. Background terdapat Noise dan terang

Dataset dikumpulkan secara mandiri
menggunakan kamera webcam dengan resolusi 720p.
Pengambilan data dilakukan terhadap gerakan SIBI
sebanyak 3 kelas. Setiap kelas dipotret oleh 1 orang
subjek dengan jumlah sampel sebanyak 59 gambar per
kelas, sehingga total dataset berjumlah 177 gambar.
Pengambilan data dilakukan pada 2 kondisi
background yang berbeda, yaitu:

a. Background bersih dan gelap (gambar 1)
b. Background terdapat Noise dan terang (gambar

2)

3.2. Praprosesing data

Praprosesing data adalah fase krusial yang harus
dilakukan sebelum data citra dimanfaatkan dalam
pelatihan model. Proses ini bertujuan untuk
menyiapkan data agar memenuhi format dan
karakteristik yang dibutuhkan oleh arsitektur model
yang dipilih. Selain itu, praprosesing juga berfungsi
untuk meningkatkan mutu data sehingga model dapat
lebih efektif dalam mengidentifikasi pola-pola dalam
dataset. Tahap ini sangat vital karena kualitas data
yang digunakan selama pelatihan akan berdampak
pada performa model dalam hal Klasifikasi serta
prediksi.

Melalui tahap praprosesing, data yang
sebelumnya beragam dapat disusun menjadi bentuk
yang lebih teratur dan konsisten. Ini mendukung model
dalam proses pembelajaran sekaligus mengurangi
kemungkinan kesalahan yang disebabkan oleh
perbedaan karakteristik data. Di samping itu, tujuan
praprosesing juga adalah untuk meningkatkan
kemampuan generalisasi model, sehingga bukan
hanya dapat mengenali data yang digunakan saat
pelatihan, tetapi juga mampu memberikan hasil yang
baik ketika bertemu dengan data baru yang belum
pernah dilihat sebelumnya.

Dalam penelitian ini, praprosesing data terdiri
dari tiga tahap utama, yakni pembagian dataset,
normalisasi citra, dan augmentasi data. Ketiga langkah
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ini dilakukan secara berurutan untuk memastikan
bahwa data yang digunakannya dalam proses pelatihan
memiliki kualitas yang tinggi dan sesuai dengan
kebutuhan model Kklasifikasi yang diterapkan dalam
penelitian ini.

3.3. Pembagian Dataset

Dataset pada penelitian ini terdiri dari dua
kondisi pengambilan citra dengan objek yang sama,
yaitu Kondisi 1 (background bersih dan gelap) dan
Kondisi 2 (background terdapat noise dan terang).
Setiap kondisi dibagi secara terpisah menjadi tiga
subset menggunakan script Python secara otomatis,
yaitu data latih (training set), data validasi (validation
set), dan data uji (test set) dengan rasio 70:15:15.
Pembagian dilakukan secara acak dengan nilai random
seed tetap sebesar 42 untuk memastikan hasil yang
konsisten dan dapat direproduksi (reproducible). Hasil
pembagian masing-masing kondisi disimpan pada
direktori dataset split untuk Kondisi A dan
dataset split2 untuk Kondisi B, dengan
struktur subfolder train, val, dan test yang
masing-masing berisi subfolder per kelas.

3.4. Normalisasi Citra

Normalisasi citra bertujuan untuk menyesuaikan
citra latih dengan citra uji[9].Seluruh citra dari kedua
kondisi dinormalisasi dengan membagi nilai pixel
dengan 255 sehingga rentang nilai pixel berubah dari
[0, 255] menjadi [0, 1]. Normalisasi ini bertujuan
untuk mempercepat konvergensi saat pelatihan dan
menstabilkan proses optimasi gradien pada jaringan
saraf tiruan. Selain itu, seluruh citra diseragamkan
ukurannya menjadi 224x224 pixel sesuai dengan
ukuran input standar arsitektur MobileNetV2.

3.5. Augmentasi Data

Untuk mengatasi keterbatasan jumlah data dan
meningkatkan kemampuan generalisasi model,
digunakan teknik augmentasi data melalui objek
ImageDataGenerator dari pustaka Keras[10]
Tetapi Augmentasi hanya diterapkan pada data latih
menggunakan kelas ImageDataGenerator dari
library Keras, sedangkan data validasi dan data uji
hanya dikenakan normalisasi tanpa augmentasi guna
menjaga objektivitas evaluasi model. Augmentasi
dilakukan secara acak pada setiap iterasi pelatihan
sehingga model mendapatkan variasi citra yang
berbeda pada setiap epoch tanpa menambah jumlah
data secara fisik.

Penerapan dua kondisi dataset yang berbeda
bertujuan untuk mengevaluasi ketahanan (robustness)
model MobileNetV2 dalam mengenali objek pada
lingkungan yang bervariasi, baik pada kondisi
background yang terkontrol maupun pada kondisi
background yang lebih kompleks dengan adanya noise
dan pencahayaan tinggi.

4.  HASIL DAN PEMBAHASAN
4.1. Implementasi Dataset

Dataset pada penelitian ini terdiri dari tiga kelas
gerakan SIBI yaitu bibir, bisu, dan diam. Proses
pengambilan data dilakukan menggunakan webcam
dengan resolusi 720p terhadap satu orang subjek.
Setiap kelas memiliki 59 citra sehingga total dataset
yang digunakan sebanyak 177 citra.

Pengambilan dataset dilakukan pada dua kondisi
background yang berbeda. Kondisi pertama
menggunakan background bersih dan gelap sehingga
objek tangan dan wajah terlihat lebih kontras. Kondisi
kedua menggunakan background terang yang
mengandung noise visual berupa objek tambahan di
sekitar area pengambilan gambar. Tujuan penggunaan
dua kondisi tersebut adalah untuk mengetahui
pengaruh background terhadap kualitas dataset dan
performa model klasifikasi.

Setelah proses pengambilan data selesai, dataset
dibagi menjadi data latih, data validasi, dan data uji
dengan rasio 70:15:15. Seluruh citra kemudian
dinormalisasi dan dilakukan augmentasi pada data
latih untuk meningkatkan variasi data dan mengurangi
risiko overfitting.

4.2. Implementasi Model MobilenetV2

Model Kklasifikasi yang digunakan pada
penelitian ini adalah MobileNetV2 dengan metode
transfer learning menggunakan bobot pretrained dari
ImageNet. MobileNetV2 merupakan versi terbaru dari
arsitektur MobileNet yang lebih dulu
dikembangkan[11] Setelah itu lapisan klasifikasi akhir
dimodifikasi sesuai jumlah kelas penelitian yaitu tiga
kelas gerakan SIBI, yaitu bibir, bisu, dan diam.

Seluruh citra masukan diubah ukurannya menjadi
224 x 224 pixel sebelum diproses oleh model. Evaluasi
dilakukan menggunakan confusion matrix accuracy,
precision, recall, dan F1-score. Confusion matrix
adalah tabel yang digunakan untuk mengevaluasi
kinerja suatu model Klasifikasi [12].Metode tersebut
dipilih untuk menguji kinerja model pada penelitian ini
karena salah satu matrix penilaiannya yaitu accuracy
menjadi parameter utama untuk membandingkan
kinerja model[13].

4.3. Hasil pengujian
Pengujian dilakukan menggunakan model
MobileNetV2 pada dua kondisi dataset yang berbeda,
yaitu background bersih dan gelap serta background
terang yang mengandung noise. Evaluasi kinerja
model dilakukan menggunakan metrik accuracy,
precision, recall, dan Fl-score yang dihitung
berdasarkan nilai True Positive (TP), True Negative
(TN), False Positive (FP), dan False Negative
(FN).[14]
Berdasarkan confusion matrix pengujian dataset
dengan background bersih dan gelap:
28 0 2
[0 30 Ol

1 0 29
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diperoleh jumlah prediksi benar sebanyak:
28 + 30 + 29 = 87

dari total 90 data uji, sehingga:

87
Accuracy = 90~ 0,9667 = 96,67%

atau dibulatkan menjadi 97%.
Pada kelas Bibir, diperoleh:

Precision = =0,97

28+1
28
Recall = ——=10,93

28+ 2
F1-S _2x097x093_095
eoTe = £ 20971003

Pada kelas Bisu, diperoleh:

Precision = 1,00

3040
= 1,00

Recall = 3070

F1-Score = 1,00

Pada kelas Diam, diperoleh:

Precision = = 0,94

2
29 + 2
2041 097

FSeore — 3 224X 097 _
eOTe = £ X 0941097

Recall =

0,95

Hasil tersebut menunjukkan bahwa model
MobileNetV2 mampu mengklasifikasikan gerakan
SIBI dengan tingkat akurasi sebesar 97% pada dataset
dengan background bersih dan gelap.

Untuk dataset dengan background terang dan
mengandung noise, confusion matrix yang diperoleh
adalah:

10 0 O
0 9 0
0 0 10

Jumlah prediksi benar adalah:
10+9+10=29

dari total 29 data uji, sehingga:

29
Accuracy = 29 = 1,00 = 100%

Karena tidak terdapat kesalahan klasifikasi (FP =
0 dan FN = 0), maka seluruh kelas memperoleh:
Precision = 1,00
Recall = 1,00
F1-Score = 1,00

Hasil tersebut menunjukkan bahwa model
mampu mengenali seluruh data uji dengan benar pada
dataset yang memiliki background terang dan
mengandung noise, sehingga menghasilkan performa
klasifikasi yang sempurna dengan accuracy sebesar
100%.

Tabel 1. Background bersih dan gelap

Kelas Precision Recall F1-Score
Bibir 0,91 1,00 0,95
Bisu 1,00 1,00 1,00
Diam 1,00 0,90 0,95

Accuracy = 97%

Tabel 2. Background terdapat Noise dan terang

Kelas Precision Recall F1-Score
Bibir 1,00 1,00 1,00
Bisu 1,00 1,00 1,00
Diam 1,00 1,00 1,00

Accuracy = 100%

4.4. Pembahasan

Berdasarkan hasil pengujian, dataset dengan
background bersih dan gelap menghasilkan performa
yang lebih baik dibandingkan dataset dengan
background terang yang mengandung noise. Model
MobileNetV2 memperoleh accuracy sebesar 100%
pada kondisi background bersih dan gelap, sedangkan
pada kondisi background noise dan terang
memperoleh accuracy sebesar 97%. Hasil ini
menunjukkan bahwa kondisi background berpengaruh
terhadap kualitas dataset yang digunakan dalam proses
klasifikasi gerakan SIBI.

Background yang sederhana dan memiliki
kontras yang baik terhadap objek memungkinkan
model lebih mudah mempelajari fitur penting dari
gerakan tangan dan ekspresi yang digunakan pada
SIBI. Sebaliknya, keberadaan noise visual pada
background dapat menambah informasi yang tidak
relevan sehingga proses ekstraksi fitur menjadi kurang
optimal. Meskipun perbedaan akurasi yang diperoleh
tidak terlalu besar, hasil penelitian menunjukkan
bahwa penggunaan background yang terkontrol dapat
membantu meningkatkan performa model dalam
mengenali gerakan SIBI secara lebih akurat.

5.  KESIMPULAN DAN SARAN

Berdasarkan analisis yang telah dilakukan,
kondisi latar belakang menunjukkan dampak terhadap
mutu dataset gerakan SIBI. Dataset yang diambil di
latar belakang yang bersih dan gelap memperoleh nilai
akurasi mencapai 97%, sementara dataset dengan latar
belakang yang terang dan terdapat noise mencapai
akurasi 100%. Perbedaan ini mengindikasikan bahwa
sifat latar belakang dapat memengaruhi proses
klasifikasi yang dijalankan oleh model. Dalam
penelitian ini, latar belakang yang memiliki
pencahayaan lebih terang dan kontras yang baik
terhadap objek dapat menghasilkan kualitas dataset
yang lebih optimal, sehingga memperbaiki kinerja
model MobileNetV2 dalam mendeteksi gerakan SIBI
dengan tingkat ketepatan yang lebih tinggi.
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