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Abstract — Sign language is a form of non-verbal communication 
that aims to convey words through body movements, this is useful for 
people with special needs such as hearing loss. Therefore, 
communication takes a long time to understand, with the application 
of technology such as a hand gesture pattern detection system such 
as the YOLO (you only look once) detection object, we can interact 
just by looking at the display of the hand gesture pattern detection 
frame. The model we use is YOLOv4 with a relatively simpler 
network structure so that the training process is carried out quickly 
and also produces quite good weights which have been tested in real 
time via webcam frames with percentage results of 83% - 90% using 
20,000 iterations of weights and also used a weight of 10,000 
iterations with a percentage result of 64% - 90% in different indoor 
lighting conditions, namely dark and bright. In this research, it will 
only detect individual letters, so if there is further development it will 
probably detect individual words and arrange them into sentences. 

Key words — Deep Learning, Training, Dataset, Hand 
Gestures, Sign Language, Framework Yolo 

Abstrak — Bahasa isyarat merupakan sebuah bentuk 
komunikasi non verbal yang bertujuan menyampaikan kata lewat 
gerak tubuh, hal ini berguna untuk orang dengan kebutuhan 
khusus seperti gangguan pendengaran. karena itu berkomunikasi 
butuh waktu lama untuk memahaminya, dengan adanya 
penerapan teknologi seperti sistem pendeteksi pola gestur isyarat 
tangan seperti Objek deteksi YOLO (you only look once) kita 
dapat berinteraksi hanya dengan melihat tampilan frame 
pendeteksi pola gestur tangan. model yang kita gunakan yaitu 
YOLOv4 dengan jaringan struktur yang terbilang lebih 
sederhana sehingga proses training terlaksana dengan cepat dan 
juga mengahasilkan bobotnya yang cukup baik yang telah di uji 
coba secara realtime melalui frame webcam dengan hasil 
persentase 83 % - 90% dengan menggunakan bobot 20000 iterasi 
dan juga menggunakan bobot 10000 iterasi dengan hasil 
persentase 64% - 90% dalam kondisi pencahayaan dalam 
ruangan yang berbeda beda yaitu gelap dan terang. Pada 
penelitian ini juga hanya akan mendeteksi perhuruf saja maka 
jika ada pengembangan yang lebih baik lagi dan mungkin akan 
mendeteksi kata perkata dan tersusun menjadi kalimat. 

Kata kunci — Pembelajaran Mendalam, Pelatihan, Himpunan 
Data, Gestur Tangan, Bahasa Iyarat, Kerangka Yolo. 

I. PENDAHULUAN   
Komunikan merupakan sebuah penghubung antara 2 hal 

bertujuan untuk dapat mengerti satu sama lain. Komunika 
sangat erat hubungannya dengan makluk hidup seperti manusia 
yang selalu bersosial dimana dapat sedikit diartikan sebagai 
manusia yang ingin menyampaikan suatu hal pada manusia 

lain. Salah satu komunikasi manusia pakai adalah Komunikasi 
non verbal yang merupakan cara menyapaikan informasi dalam 
kata – kata yang disampaikan dalam Bahasa tubuh atau 
menggunakan gerakan pola pada gestur tangan manusia 
bertujuan untuk menyampaikan informasi yang dikeluar dari 
suara dalam mulut melainkan dari gerakan pola gestur tangan 
yang memiliki arti disetiap pola bentuknya yang bertujuan 
menunjukan infomasi dalam Bahasa Bahasa tubuh, atau Bahasa 
isyarat.  Mengembangakan sebuah sistem yang dapat 
mendeteksi object Gesture bentuk isyarat tangan untuk 
mengenal perkata seperti huruf dalam behasa isyarat dengan 
menggunakan framework YOLO (you only look once). Dan 
mengimplemantasikan teknologi pendeteksi yang dapat 
mengenal kata dalam bentuk gestur tangan. Mendeteksi 
Gesture bentuk isyarat tangan dalam bahasa isyarat berupa 
huruf menggunakan framework Yolo. Pengujian deteksi dari 
Gesture bentuk isyarat tangan berupa huruf atau komunikasi 
non verbal di lakukan secara real time atau melalui frame 
webcam. Kumpulan gambar dataset akan ditraining 
menggunakan GPU Cloud free pada google collab. 

A.  Penelitian Terkait 
1) Hasma, Y. A., & Silfianti, W. (2020). Implementasi Deep 

Learning Menggunakan Framework Tensorflow Dengan 
Metode Faster Regional Convolutional Neural Network 
Untuk Pendeteksian Jerawat. Jurnal Ilmiah Teknologi Dan 
Rekayasa,.[1] pada penelitian ini telah berhasil dibuat 
sistem pendeteksian dan pengenalan tiga kondisi kulit 
pada wajah manusia yaitu jerawat, bekas, dan pus, Proses 
training menggunakan metode Faster R-CNN dengan 
dataset berupa gambar, prosesnya yaitu dilakukan di 
dalam ruangan pada siang hari dengan bantuan cahaya 
matahari, masing-masing yaitu 71,4% di dalam ruangan 
pada siang hari dengan bantuan cahaya matahari, 76,1% 
di luar ruangan pada siang hari dengan bantuan cahaya 
matahari, dan 57,1% di dalam ruangan pada malam hari 
dengan bantuan cahaya lampu. 

2) Manajang, D., Sompie, S. R. U. A., & Jacobus, A. (2021). 
Implementasi Framework Tensorflow Object Detection 
API Dalam Mengklasifikasi Jenis Kendaraan 
Bermotor.[2] pada penelitian terkait kali ini peneliti 
membuat sebuah sistem yang dapat mendeteksi dan 
menghitung jumlah kendaraan berdasarkan jenis 
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kendaraan yang melewati suatu jalan. Pengujian tingkat 
akurasi dalam mendeteksi objek kendaraan berdasarkan 
klasifikasi jenis kendaraan yang dilakukan pada kelima 
file video uji coba memiliki nilai rata-rata, yaitu 90.8%. 
namun yang  membedakan penelitian tentang Gesture 
tangan kali ini akan dilakukan secara real time. 

3) Liunanda, C. N., Rostianingsih, S., & Purbowo, A. N. 
(2020). Implementasi Algoritma YOLO pada Aplikasi 
Pendeteksi Senjata Tajam di Android.[3] pada penelitian 
terkait kali ini peneliti membangun sebuah sistem 
pendeteksi benda mati seperti senjata tajam dibuat dengan 
interface untuk mengupload gambar dari sejata tajam 
contohnya seperti foto seseorang yang sementara. 
menggenggam senjata tajam. Hasil dari penelitian ini 
dengan menggunakan model YOLOv3 dengan akurasi 
sebesar 72,7% dan model YOLOv3-tiny dengan akurasi 
sebesar 63,6%. 

4) Rahma, L., Syaputra, H., Mirza, A. H., & Purnamasari, S. 
D. (2021). Objek Deteksi Makanan Khas Palembang 
Menggunakan Algoritma YOLO (You Only Look 
Once).[4] pada penelitian terkait kali ini peneliti membuat 
sebuah sistem pendeteksi dengan objek makanan, dengan 
menggunakan model YOLOv3, pengujian menggunakan 
salah 1 contoh capture gambar makanan dengan hasil 
deteksi yang menunjukan nilai akurasi 96%.  

5) Fandisyah, A. F., Iriawan, N., & Winahju, W. S. (2021). 
Deteksi Kapal di Laut Indonesia Menggunakan 
YOLOv3.[5] pada penelitian terkait kali ini peneliti 
membuat sebuah sistem pendeteksi dengan objek seperti 
kapal laut menggunakan 2 model dari YOLOv3. Dan nilai 
mAP pada model 1 dengan nilai rata – rata dari setiap 
kelas adalah 94,85%, kemudian pada model 2 dengan nilai 
rata – rata dari setiap kelas adalah 95,06%. 

6) Arwindo, D. G., Puspaningrum, E. Y., & Via, Y. V. (2020, 
November). Identifikasi penggunaan masker 
menggunakan algoritma CNN YOLOv3-Tiny.[6] pada 
penelitian terkait kali ini peneliti membuat sebuah sistem 
untuk mendeteksi apakah seorang yang dalam frame 
menggunakan masker atau tidak atau memiliki 2 kelas. 
Kemudian dengan menggunakan model YOLOv3-tiny 
mendapatkan hasil deteksi dengan dataset tidak real time 
dengan rata – rata nilai 98% – 100%, dan dataset real time 
dengan akurasi rata-rata nilai 95% - 100%. 

B. Deep learning 
 Deep learning adalah salah satu jenis dari machine learning 
Deep learning adalah bagian dari machine learning, yang pada 
dasarnya adalah jaringan saraf dengan tiga lapisan atau lebih. 
[7] Jaringan saraf ini berusaha mensimulasikan perilaku otak 
manusia meski jauh dari kemampuannya memungkinkannya 
untuk “belajar” dari data dalam jumlah besar. Berikut ini adalah 
jenis algoritma deep learning.  
1) Convolutional neural networks CNN, atau juga dapat 

didefinikan dengan ConvNets yang merupakan  algoritma 
Deep learning yang dapat menerima gambar input,[8] 
menetapkan kepentingan (bobot dan bias yang dapat 
dipelajari) ke berbagai aspek/objek dalam gambar, dan 
dapat membedakan satu dari yang lain. 

2) Long short term memory network (LSTM), adalah 
konfigurasi khusus dari unit dasar RNN. Agar unit RNN 
mengingat konteks pada panjang yang tidak digulung, 
ukuran vektor h harus ditingkatkan. [9]  Namun, 
meningkatkan vektor h meningkatkan ketersebaran dalam 
model dan menginduksi sensitivitas dalam pembuatan 
vektor keluaran. 

3) Reccurent neural network (RNN), adalah jenis jaringan 
saraf tiruan yang menggunakan data berurutan atau data 
deret waktu.[10] Algoritme deep learning ini biasanya 
digunakan untuk masalah ordinal atau temporal, seperti 
terjemahan bahasa, pemrosesan bahasa alami dan 
keterangan gambar mereka dimasukkan ke dalam aplikasi 
populer seperti Siri, pencarian suara, dan Google 
Terjemahan. Seperti jaringan saraf feedforward dan 
convolutional (CNN), jaringan saraf berulang 
memanfaatkan data pelatihan untuk belajar. 

4) Self organizing maps (SOM), adalah algoritma pengurangan 
dimensi berbasis jaringan saraf yang umumnya digunakan 
untuk merepresentasikan dataset dimensi tinggi sebagai 
pola diskrit dua dimensi. [11] Pengurangan dimensi 
dilakukan dengan tetap mempertahankan topologi data yang 
ada di ruang fitur asli.  

C.  Bahasa isyarat. 
Bahasa isyarat merupakan sebuah ilmu komunikasi atau cara 
menyampaikan sebuah kata,[12] yang tidak keluar melalui 
mulut atau bersuara yang terdengar dengan kata - kata 
melainkan sebuah komunikasi, dengan cara menyampaikan 
sebuah kata melalui gerak tubuh, atau simbol pola gestur pada 
tangan yang memilik arti di setiap pola gestur tangan yang 
diperagakan manusia. 

D. Computer Vision 
Layaknya manusia yang di berikan ilmu untuk dapat melihat 

dan menganalisa objek di sekitarnya sebuah komputer pun 
dapat buat untuk bisa menganalisa sebuah objek yang berada 
disekelilingnya,[13] Computer vision adalah salah satu 
pelajaran yang didalamnya sangat erat dengan ilmu informatics 
engineering yang dimana ilmu tersebut dapat didefinisikan 
sebagai hal - hal yang dapat membuat sebuah komputer 
memiliki daya pikir sendiri.  

E. YOLO (you only look once) 
YOLO adalah sebuah framework dengan algoritma deteksi                                          

objek yang bersifat real time.[3] Algoritma YOLO ini di 
kembangkan atau dibangun oleh seorang programmer handal 
pada tahun 2015 oleh Joseph Redmon dimana menjadikan   
sebuah sistem yang berjalan secara real time berdasarkan 
Convolutional Neural Network (CNN). Pada Gambar 1 
menunjukan gambaran dari deteksi objek yolo. 

 
Gambar 1 Gambaran Deteksi Objek Dari Yolo.  
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F. YOLOv4 
YOLOv4 merupakan sebuah framework dengan sistem yang 

dapat melakukan sebuah tugas seperti mengenali dan 
mendeteksi sebuah objek di sekelilingnya dengan tempo waktu 
yang cepat yang bersifat real time pada perangkat penghubung 
visual computer.[14] Algoritma Yolov3 dan Yolov4 keduanya 
sangat baik dalam deteksi objek, ada beberapa algoritma lain 
untuk deteksi objek. Model pada algoritma YOLOv4 
mempunyai berbagai macam model yang salah satunya adalah 
model YOLOv4-tiny merupakan model yang memiliki jaringan 
struktur yang terbilang lebih sederhana dari pada model yang 
lainnya. Kita dapat menggunakan YOLOv4-tiny untuk 
pelatihan yang lebih cepat dan deteksi yang lebih cepat.  

Yolov4 merupakan penyempurnaan dari algoritma Yolov3 
dengan mengalami peningkatan mean average precision (mAP) 
sebesar 10% dan jumlah frame per detik sebesar 12%. 
Arsitektur Yolov4 memiliki 4 blok berbeda seperti yang 
ditunjukkan pada Gambar 2 The backbone, the neck, the dense 
prediction, dan the sparse prediction 

G. Sistem Isyarat Bahasa Indonesia (SIBI). 
Sistem isyarat Bahasa Indonesia telah di bakukan pemerintah 
pada keputusan Mendikbud No. 0161/U/2994 tanggal 30 Juni 
1994 tentang Pembakuan Sistem Isyarat Bahasa Indonesia. 
SIBI merupakan sistem bahasa isyarat yang dipakai dalam 
pembelajaran di sekolah luar biasa, sesuai dengan kaidah 
bahasa Indonesia yang baik dan benar.[15] Dalam pengenalan 
Bahasa isyarat seperti huruf alphabet salah satu caranya adalah 
dengan pengenalan gambaran pola dari setiap huruf. Pola dari 
Bahasa isyarat dengan menggunakan satu tangan ini memiliki 
pola yang berbeda – beda dari setiap hurufnya. Pada SIBI 
contohnya ada pada Gambar 3  

 
Gambar 2 Gambaran Arsitektur Yolov4. 

 
Gambar 3 Abjad Dalam SIBI 

II. METODE 

A. Prinsip Kinerja Sistem.  
Pada GAMBAR 4 block diagram dapat dijelaskan dataset 

Gesture tangan huruf di ambil dari kumpulan gambar yang 
sudah di anotasi dan menghasil file txt disetiap gambar yang 
dianotasi kemudian data training adalah Yolo config yang 
sudah diubah sesuai dengan class objek yang dipakai, model 
YOLO Object detection yang digunakan adalah YOLO tiny 
object detection, dan model pre-trained yang adalah yang sesuai 
dengan yang kita gunakan. Kemudian setelah setup data 
training selesai disiapkan kita akan melakukan proses Training, 
dan setelah proses training akan menghasilkan file hasil training 
berupa file weight sesuai dengan bobot ietrasi yang ingin kita 
uji nanti. Kemudian setelah itu kita akan menggunakan YOLO 
config sebelumnya dan file weight kemudian akan diproses 
dengan menggunakan algoritma yolo, setelah itu interface 
berbentuk frame dari webcam akan memuncuk kan bounding 
box bersamaan dengan nilai class objek dan nama kelasnya 
yang terdeteksi. 

B. Kerangka Pikir    
Kerangka pikir ini merupakan gambaran atau tahapan yang 
dilakukan dalam penelitian kali ini yang terdiri dari beberapa 
tahapan yaitu seperti pengambilan data, training, dan kemudian 
testing. 

  
Gambar 4 Block Diagram. 
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C.  Pengambilan Data  
1.) Pengumpulan Gambar Untuk Data training Dalam 

pengambilan data ini kita akan membuat dataset contoh 
seperti pada Gambar 5, 6, 7, 8,  dan 9 menunjukan 
gambaran dari sampel capture image bentuk isyarat 
tangan. 

  

Gambar 5 Dataset Isyarat Tangan Letter ‘A’,’B’ 

 

Gambar 6 Dataset Isyarat Tangan Letter ‘C’, ‘D’ 

 

Gambar 7 Dataset Isyarat Tangan Letter ‘E’, ‘F’ 

 

Gambar 8 Dataset Isyarat Tangan Letter ‘N’, ‘O’ 

 

Gambar 9 Dataset Isyarat Tangan Letter ‘U’, ‘V’ 

 
2.) Proses Anotasi  

Pada proses anotasi ini kita akan menggunakan aplikasi 
labelimg. Dan akan melakukan proses penglabelan 
gambar dan memberi nama class objek tersebut. 

3.) Data Training  
Pada proses training ini dataset yang telah dibuat dari 
kumpulan sampel capture akan di lakukan penglabelan 
dengan beberapa class sesuai dengan nama atau arti dari 
masing masing kosa kata yang nantinya akan di pakai 
untuk di training. Dan kemudian kita akan melakukan 
setup Data Training. 

4.) Proses Training 
Pada proses training ini kita akan mengetikan Script untuk 
menjalankan training detector yang dimana setelah proses 
training selasai maka outputnya akan keluar atau 
tersimpat otomatis di folder google drive, dan pada proses 
training ini script diketikan didalam google colab yang 
merupakan sebuah software berbentuk cloud yang 
dijalankan menggunakan browser. 

5.) Testing 
Untuk proses testing ini data yang sudah di training dari 
model YOLO Object detection seperti pada gambar 10 
menunjukkan kerja sistem yang diawali dengan melalui 
live video dari frame webcam dan sistem akan 
memprediksikan object dalam freme kemudian akan 
mendeteksi object seperti pola atau bentuk dari gestur 
tangan dan akan menampilakan label class dan gambaran 
dari bouding box disertai nilai akurasi yang dideteksi dari 
object tersebut. 

 

 
Gambar 10 Flowchart Sistem. 
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III. HASIL DAN PEMBAHASAN 
Pada pembahasan kali kita akan melakukan pengujian, 

Pengujian kali ini kita akan menggunakan hasil training atau 
output dari proses training dataset yang dilakukan sebelum 
melakukan proses deteksi object yang dilakukan dengan 
menggunakan algoritma python dan framework yolo. Pengujian 
deteksi pola Gesture tangan akan menggunakan ouput training 
yang sudah tersimpan secara otomatis yaitu file bobot atau 
weight dan akan menggunakan file bobot tertinggi yaitu 20000 
dan 10000. 

Pengujian ini juga bertujuan untuk melihat seberapa 
akuratnya deteksi objek yang sudah di training yaitu seperti 
objek Gesture tangan. Dengan adanya pengujian ini kita juga 
bisa menggunakan hasil pengujian ini sebagai bahan untuk 
mengembangkan deteksi objek yang lebih baik lagi. 

A.  Pengujian Dengan Pola Gesture Tangan Yang Sudah 
Ditraining Dengan Batas Waktu Deteksi Selama 10 Detik Dan 
Pada Kondisi Pencahayaan Yang Berbeda – Beda. Pada 
pengujian kali ini kita akang menguji pendeteksian 10 pola 
Gesture tangan berupa huruf yaitu huruf A, B, C, D, E, F, N, O, 
U,V. dengan bobot training 20000 iterasi. 
1.) Pengujian Dengan Pencahyaan Yang Terang 

 
Gambar 11 Hasil Deteksi Dengan Pola Gesture Tangan Letter A, Berhasil 

Terdeteksi. 

 

Gambar 12 Hasil Deteksi Dengan Pola Gesture Tangan Letter B 

 

Gambar 13 Hasil Deteksi Dengan Pola Gesture Tangan Letter C. 

Pada Gambar 14 menunjukkan gambaran dari hasil 
deteksi, dengan peragaan pola gesture tangan huruf A, dan 
berhasil terdeteksi dengan nilai akurasi 0,99. Pada Gambar 15 
menunjukkan peragaan pola gesture tangan dengan huruf B 
dan telah berhasil terdeteksi dengan nilai akurasi 0,88. Pada 
Gambar 16 menunjukkan peragaan pola gesture tangan dengan 
huruf C dan telah berhasil terdeteksi dengan nilai akurasi 0,99. 
Pada Gambar 17 menunjukkan peragaan pola gesture tangan 
dengan huruf D dan telah berhasil terdeteksi dengan nilai 
akurasi 0,96. Pada Gambar 18 menunjukkan peragaan pola 
gesture tangan dengan huruf E dan telah berhasil terdeteksi 
dengan kondisi pencahayaan dalam ruangan yang cukup terang 
dengan nilai akurasi 0,99. Pada Gambar 19 menunjukkan 
peragaan pola gesture tangan dengan huruf F dan telah berhasil 
terdeteksi dengan nilai akurasi 0,98. Pada Gambar 20 
menunjukkan peragaan pola gesture tangan dengan huruf N 
dan telah berhasil terdeteksi dengan nilai akurasi 0,89. Pada 
Gambar 21 menunjukkan peragaan pola gesture tangan dengan 
huruf O dan telah berhasil terdeteksi dengan nilai akurasi 0,84. 
Dan juga mendeteksi objek pola huruf E atau salah mendeteksi 
pola gesture. Pada Gambar 22 menunjukkan peragaan pola 
gesture tangan dengan huruf U dan telah berhasil terdeteksi 
dengan nilai akurasi 0,88. Pada Gambar 23 menunjukkan 
peragaan pola gesture tangan dengan huruf V dan telah 
berhasil terdeteksi dengan nilai akurasi 0,95. 

 

Gambar 14 Hasil Deteksi Dengan Pola Gesture Tangan Letter D. 

 

Gambar 15 Hasil Deteksi Dengan Pola Gesture Tangan Letter E. 

 

Gambar 16 Hasil Deteksi Dengan Pola Gesture Tangan Letter F. 
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B. Tabel Pengukuran Tingkat Akurasi 

Pada pengukuran tingkat akurasi dalam mendeteksi objek 
gesture tangan merupakan prosedur penilaian tingkat akurasi 
yang dibuat dalam gambaran tabel. Pada tiap kolom table 
perhitungan terdapat beberapa singkatan yang memiliki 
kepanjangan dan pengertiannya masing – masing. Berikut 
adalah keterangannya ; 

1.) True Positive (TP) adalah objek yang ada pada frame dan 
berhasil terdeteksi. 

2.) False Positive (FP) adalah objek yang ada pada frame 
namun gagal terdeteksi. 

3.) False Negative (FN) adalah objek yang ada pada frame yang 
gagal terdeteksi dan tidak terdeteksi 

 

 

Gambar 17 Hasil Deteksi Dengan Pola Gesture Tangan Letter N. 

 

Gambar 18 Hasil Deteksi Dengan Pola Gesture Tangan Letter O. 

 

Gambar 19 Hasil Deteksi Dengan Pola Gesture Tangan Letter U. 

 

Gambar 20 Hasil Deteksi Dengan Pola Gesture Tangan Letter V. 

4.) Precision adalah nilai dari semua perkiraan benar yang 

meliputi semua  terprediksi yang dilakukan sistem.  

5.) Recall adalah nilai dari semua prediksi benar yang meliputi 
semua hasil yang semestinya. 

6.) Accuracy adalah hasil dari perhitungan akurasi deteksi 
objek dari objek gesture tangan pada semua pendeteksian 
dalam frame. 

7.) berikut merupakan rumus perhitungan dari Precision : 
݊݅ݏ݅ܿ݁ݎܲ =

TP
TP + FP

 

8.) Berikut merupakan rumus perhitungan dari Recall : 
ܴ݈݈݁ܿܽ =

TP
TP + FN

 

9.) Berikut merupakan rumus perhitungan dari Accuracy : 
ݕܿܽݎݑܿܿܣ =

Terdeteksi benar 
Terdeteksi

 

Di Tabel 1 menunjukkan evaluasi hasil pengujian deteksi 
dari 10 objek Gesture tangan gambaran ada pada GAMBAR 11 
sampai 20 yang di uji menggunakan model yolo yang sudah di 
training dengan bobot 20000 iterasi. Pada tabel ukur 
menunjukan hasil yang baik dengan dengan nilai rata-rata 
tingkat Accuracy 90%.  

Tabel 1 hasil deteksi objek Gesture tangan Letter A, B, C, D, E, F, N, 
O, U, V, Menggunakan Bobot 20000 Iterasi. 

Gambar    Precision Recall 
11 
 

Letter A TP 1 100% 100% 
FP 0 
FN 0 

12 
 

Letter B TP 1 100% 100% 
FP 0 
FN 0 

13 Letter C TP 1 100% 100% 
FP 0 
FN 0 

14 Letter D 
 

TP 1 100% 100% 
FP 0 
FN 0 

15 Letter E TP 1 100% 100% 
FP 0 
FN 0 

16 Letter F TP 1 100% 100% 
FP 0 
FN 0 

17 Letter N TP 1 100% 100% 
FP 0 
FN 0 

18 
 

Letter O TP 1 100% 50% 
FP 0 
FN 1 

19 Letter U TP 1 100% 100% 
FN 0 
FN 0 

20 Letter V TP 1 100% 100% 
FP 0 
FN 0 

 Accuracy 90% 
 Jumlah Objek 10 
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2.) Pengujian Dengan Pencahaayan Gelap. 
Pada Gambar 21 menunjukkan gambaran dari hasil 
deteksi, dengan peragaan pola gesture tangan huruf A, dan 
berhasil terdeteksi dengan nilai akurasi 0,96. Pada 
Gambar 22 menunjukkan gambaran dari hasil deteksi, 
dengan peragaan pola gesture tangan huruf B, dan berhasil 
terdeteksi dengan nilai akurasi 0,85. Pada Gambar 23 
menunjukkan gambaran dari hasil deteksi, dengan 
peragaan pola gesture tangan huruf C, dan berhasil 
terdeteksi dengan nilai akurasi 0,87. Pada Gambar 24 
menunjukkan gambaran dari hasil deteksi, dengan 
peragaan pola gesture tangan huruf  D, dan berhasil 
terdeteksi dengan nilai akurasi 0,84. Pada Gambar 25 
menunjukkan gambaran dari hasil deteksi, dengan 
peragaan pola gesture tangan huruf E, dan berhasil 
terdeteksi dengan nilai akurasi 0,99.  

 

Gambar 21 Hasil Deteksi Dengan Pola Gesture Tangan Letter A. 

 

Gambar 22 Hasil Deteksi Dengan Pola Gesture Tangan Letter B. 

 

Gambar 23 Hasil Deteksi Dengan Pola Gesture Tangan Letter C. 

 

Gambar 24 Hasil Deteksi Dengan Pola Gesture Tangan Letter D. 

 

Gambar 25 Hasil Deteksi Dengan Pola Gesture Tangan Letter E. 

Pada Gambar 26 menunjukkan gambaran dari hasil deteksi, 
dengan peragaan pola gesture tangan huruf F, dan berhasil 
terdeteksi dengan nilai akurasi 1,0. Pada Gambar 27 
menunjukkan gambaran dari hasil deteksi, dengan peragaan 
pola gesture tangan huruf N, dan berhasil terdeteksi dengan 
nilai akurasi 0,81 dan juga gagal terdeteksi atau deteksi yang 
dikeluarkan salah. Pada Gambar 28 menunjukkan gambaran 
dari hasil deteksi, dengan peragaan pola gesture tangan huruf 
O, dan berhasil terdeteksi dengan nilai akurasi 1,0. Pada 
Gambar 29 menunjukkan gambaran dari hasil deteksi, dengan 
peragaan pola gesture tangan huruf U, dan berhasil terdeteksi 
dengan nilai akurasi 0.95. Pada Gambar 30 menunjukkan 
gambaran dari hasil deteksi, dengan peragaan pola gesture 
tangan huruf , dan berhasil terdeteksi dengan nilai akurasi 0,83 
dan juga gagal terdeteksi atau deteksi yang dikeluarkan salah. 

 

Gambar 26 Hasil Deteksi Dengan Pola Gesture Tangan Letter F. 

 

Gambar 27 Hasil Deteksi Dengan Pola Gesture Tangan Letter N. 

 

Gambar 28 Hasil Deteksi Dengan Pola Gesture Tangan Letter O. 

 

Gambar 29 Hasil Deteksi Dengan Pola Gesture Tangan Letter U 

 

Gambar 30 Hasil Deteksi Dengan Pola Gesture Tangan Letter V. 
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Tabel 2 hasil deteksi objek Gesture tangan Letter A, B, C, D, E, F, N, O, U, 
V, menggunakan bobot 20000 Iterasi. 

Gambar  Precision Recall 
21 
 

Letter A TP 1 100% 100% 
FP 0 
FN 0 

22 Letter B TP 1 100% 100% 
FP 0 
FN 0 

23 Letter C TP 1 100% 100% 
FP 0 
FN 0 

24 Letter D 
 

TP 1 100% 100% 
FP 0 
FN 0 

25 Letter E TP 1 100% 50% 
FP 0 
FN 0 

26 Letter F TP 1 100% 100% 
FP 0 
FN 0 

37  Letter N TP 1 100% 50% 
FP 0 
FN 1 

38 Letter O TP 1 100% 100% 
FP 0 
FN 0 

39 
 

Letter U TP 1 100% 100% 
FN 0 
FN 0 

30  Letter V TP 1 100% 50% 
FP 0 
FN 1 

 Accuracy 83% 
 Jumlah Objek 10 

Di  Tabel 2 menunjukkan evaluasi hasil pengujian deteksi 
dari 10 objek Gesture tangan pada gambar 21 sampai 30 yang 
di uji menggunakan model yolo yang sudah di training dengan 
bobot 20000 iterasi, yang sudah terterah pada beberapa gambar 
21 sampai 30. Pada tabel ukur menunjukan hasil yang baik 
dengan dengan nilai rata-rata tingkat Accuracy 83%. 

C.  Pengujian Dengan Pola Gesture Tangan Yang Sudah 
Ditraining Dengan Batas Waktu Deteksi Selama 10 Detik Dan 
Pada Kondisi Pencahayaan Yang Berbeda – Beda. menguji 
pendeteksian 10 pola Gesture tangan berupa huruf yaitu huruf 
A, B, C, D, E, F, N, O, U, V. dengan bobot training 10000 
iterasi.  
1.) Pengujian Dengan Pencahaayan Terang. 

Pada Gambar 31 menunjukkan gambaran dari hasil 
deteksi, dengan peragaan pola gesture tangan huruf A, dan 
berhasil terdeteksi dengan nilai akurasi 0,89. Gambar 32 
menunjukkan gambaran dari hasil deteksi, dengan 
peragaan pola gesture tangan huruf B, dan berhasil 
terdeteksi dengan nilai akurasi 0,95. Gambar 33 
menunjukkan gambaran dari hasil deteksi, dengan 
peragaan pola gesture tangan huruf C, dan berhasil 
terdeteksi dengan nilai akurasi 0,95.  

 
Gambar 31 Hasil Deteksi Dengan Pola Gesture Tangan Letter A. 

 

Gambar 32 Hasil Deteksi Dengan Pola Gesture Tangan Letter B. 

 

Gambar 33 Hasil Deteksi Dengan Pola Gesture Tangan Letter C. 

 

Gambar 34 Hasil Deteksi Dengan Pola Gesture Tangan Letter D. 

Pada Gambar 34 menunjukkan gambaran dari hasil 
deteksi, dengan peragaan pola gesture tangan huruf  D, 
dan berhasil terdeteksi dengan nilai akurasi 0,82 dan juga 
terdeteksi F atau salah terdeteksi. Pada Gambar 35 
menunjukkan gambaran dari hasil deteksi, dengan 
peragaan pola gesture tangan huruf E, dan berhasil 
terdeteksi dengan nilai akurasi 0,87. Pada Gambar 36 
menunjukkan gambaran dari hasil deteksi, dengan 
peragaan pola gesture tangan huruf  F, dan dan berhasil 
terdeteksi dengan nilai akurasi 0,98. Pada Gambar 37 
menunjukkan gambaran dari hasil deteksi, dengan 
peragaan pola gesture tangan huruf  N, dan berhasil 
terdeteksi dengan nilai akurasi 0,96. Pada Gambar 38 
menunjukkan gambaran dari hasil deteksi, dengan 
peragaan pola gesture tangan huruf O, dan berhasil 
terdeteksi dengan nilai akurasi 0,82. Pada Gambar 39 
menunjukkan gambaran dari hasil deteksi, dengan 
peragaan pola gesture tangan huruf U, dan berhasil 
terdeteksi dengan nilai akurasi 0,87. Pada Gambar 40 
menunjukkan gambaran dari hasil deteksi, dengan 
peragaan pola gesture tangan huruf V, dan berhasil 
terdeteksi dengan nilai akurasi 0,98. 
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Gambar 35 Hasil Deteksi Dengan Pola Gesture Tangan Letter E. 

 

Gambar 36  Hasil Deteksi Dengan Pola Gesture Tangan Letter F. 

 

Gambar 37 Hasil Deteksi Dengan Pola Gesture Tangan Letter N. 

 

Gambar 38 Hasil Deteksi Dengan Pola Gesture Tangan Letter 0. 

 

Gambar 39 Hasil Deteksi Dengan Pola Gesture Tangan Letter U. 

 

Gambar 40 Hasil Deteksi Dengan Pola Gesture Tangan Letter V. 

Tabel 3 hasil deteksi objek Gesture tangan Letter A, B, C, D, E, F, N, 
O, U, V, menggunakan bobot 10000 Iterasi. 

Gambar  Precision Recall 
31 
 

Letter A TP 1 100% 100% 
FP 0 
FN 0 

32 Letter B TP 1 100% 100% 
FP 0 
FN 0 

33 Letter C TP 1 100% 100% 
FP 0 
FN 0 

34 
 

Letter D 
 

TP 1 100% 50% 
FP 0 
FN 1 

35 Letter E TP 1 100% 100% 
FP 0 
FN 0 

36 Letter F TP 1 100% 100% 
FP 0 
FN 0 

37 Letter N TP 1 100% 100% 
FP 0 
FN 0 

38 Letter O TP 1 100% 100% 
FP 0 
FN 0 

39 Letter U TP 1 100% 100% 
FN 0 
FN 0 

40 Letter V TP 1 100% 100% 
FP 0 
FN 0 

 Accuracy 90% 
 Jumlah Objek 10 

Di Tabel 3 menunjukkan evaluasi hasil pengujian deteksi 
dari 10 objek Gesture tangan pada gambar 31 sampai 40 yang 
di uji menggunakan model yolo yang sudah di training dengan 
bobot 10000 iterasi, yang sudah terterah pada beberapa gambar 
31 sampai 40. Pada tabel ukur  menunjukan hasil yang baik 
dengan dengan nilai rata-rata tingkat Accuracy 90%. 
2.) Pengujian dengan pencahaayan Gelap. 

Pada Gambar 41 menunjukkan gambaran dari hasil 
deteksi, dengan peragaan pola gesture tangan huruf  A, 
dan berhasil terdeteksi dengan nilai akurasi 0,97. Pada 
Gambar 42 menunjukkan  gambaran dari hasil deteksi, 
dengan peragaan pola gesture tangan huruf  B, dan 
berhasil terdeteksi dengan nilai akurasi 0,87. Pada 
Gambar 43 menunjukkan  gambaran dari hasil deteksi, 
dengan peragaan pola gesture tangan huruf  C, dan 
berhasil terdeteksi dengan nilai akurasi 0,88 dan juga 
terdeteksi E atau salah terdeteksi.. Pada Gambar 44 
menunjukkan  gambaran dari hasil deteksi, dengan 
peragaan pola gesture tangan huruf D, dan salah 
mendeteksi pola gesture tangan. Pada Gambar 45 
menunjukkan  gambaran dari hasil deteksi, dengan 
peragaan pola gesture tangan huruf E, dan berhasil 
terdeteksi dengan nilai akurasi 0,92.  
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Gambar 41 Hasil Deteksi Dengan Pola Gesture Tangan Letter A. 

 

Gambar 42 Hasil Deteksi Dengan Pola Gesture Tangan Letter B. 

 

Gambar 43 Hasil Deteksi Dengan Pola Gesture Tangan Letter C. 

 
Gambar 44 Hasil Deteksi Dengan Pola Gesture Tangan Letter D, Dan 

Salah Mendeteksi Pola Gesture Tangan. 

 

Gambar 45 Hasil Deteksi Dengan Pola Gesture Tangan Letter E. 

Pada Gambar 46 menunjukkan  gambaran dari hasil 
deteksi, dengan peragaan pola gesture tangan huruf  F, dan 
berhasil terdeteksi dengan nilai akurasi 0,95. Pada 
Gambar 47 menunjukkan  gambaran dari hasil deteksi, 
dengan peragaan pola gesture tangan huruf N, dan berhasil 
terdeteksi dengan nilai akurasi 0,93 dan juga terdeteksi E 
atau salah mendeteksi pola gesture tangan.  

 

Gambar 46 Hasil Deteksi Dengan Pola Gesture Tangan Letter F. 

 

Gambar 47 Hasil Deteksi Dengan Pola Gesture Tangan Letter N. 

 

Gambar 48 Hasil Deteksi Dengan Pola Gesture Tangan Letter O. 

 

Gambar 49 Hasil Deteksi Dengan Pola Gesture Tangan Letter U. 

 

Gambar 50 Hasil Deteksi Dengan Pola Gesture Tangan Letter V.  

Pada Gambar 48 menunjukkan  gambaran dari hasil deteksi, 
dengan peragaan pola gesture tangan huruf O, dan berhasil 
terdeteksi dengan nilai akurasi 0,96 dan juga terdeteksi E atau 
salah mendeteksi pola gesture tangan. Pada Gambar 49 
menunjukkan gambaran dari hasil deteksi, dengan peragaan pola 
gesture tangan huruf U, dan berhasil terdeteksi dengan nilai 
akurasi 0,88. Pada Gambar 50 menunjukkan  gambaran dari hasil 
deteksi, dengan peragaan pola gesture tangan huruf V, dan 
berhasil terdeteksi dengan nilai akurasi 0,83 dan juga terdeteksi 
F salah mendeteksi pola gesture tangan. 
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Tabel 4 hasil deteksi objek Gesture tangan Letter A, B, C, D, E, F, N, 
O, U, V, menggunakan bobot 10000 Iterasi. 

Gambar    Precision Recall 
41 

 
Letter A TP 1 100% 100% 

FP 0 
FN 0 

42 Letter B TP 1 100% 100% 
FP 0 
FN 0 

43  Letter C TP 1 100% 100% 
FP 0 
FN 1 

44 Letter D 
 

TP 0 100% 100% 
FP 0 
FN 1 

45 Letter E TP 1 100% 100% 
FP 0 
FN 0 

46 Letter F TP 1 100% 100% 
FP 0 
FN 0 

47  Letter N TP 1 100% 100% 
FP 0 
FN 1 

48  Letter O TP 1 100% 100% 
FP 0 
FN 1 

49 Letter U TP 1 100% 100% 
FN 0 
FN 0 

50  Letter V TP 1 100% 100% 
FP 0 
FN 1 

 Accuracy 64% 
 Jumlah Objek 10 

Di Tabel 4 menunjukkan evaluasi hasil pengujian deteksi dari 
10 objek Gesture tangan pada gambar 41 sampai 50 yang di uji 
menggunakan model yolo yang sudah di training dengan bobot 
10000 iterasi, yang sudah terterah pada beberapa gambar 41 
sampai 50. Pada tabel ukur  menunjukan hasil yang baik dengan 
dengan nilai rata-rata tingkat Accuracy 64%. 

IV. KESIMPULAN DAN SARAN 
Kesimpulan pada penelitian kali ini tentang pendeteksi objek 

Gesture tangan pada Bahasa isyarat yang telah dibuat 
sedemikian rupa maka dapat disimpulkan bahwa, Kita dapat 
mengimplementasikan sebuah algoritma python dengan 
menggunakan framework YOLO (you only look once) dan 
membuat sebuah sistem untuk mendeteksi sebuah objek seperti 
pola Gesture tangan yang diperagakan didepan webcam sebuat 
computer atau laptop. Pendeteksian yang dibuat untuk 
mengetahui arti dari Bahasa isyarat dengan memperagakan 
objek seperti pola Gesture tangan yaitu dari beberapa huruf 
berhasil dengan cukup baik atau berhasil terdeteksi dengan 
benar. Total keseluruan 10 objek deteksi, dengan pengujian 
menggunakan hasil training dengan bobot 20000 iterasi 

dilakukan dalam kondisi ruangan gelap dan terang, kemudian 
pada kondisi ruang yang terang perhitungan tingkat akurasi dari 
pola Gesture tangan menunjukan nilai yang baik dengan rata - 
rata 90%, dan pengujian kedua dilakukan dalam kondisi 
ruangan yang cukup gelap dan menunjukan nilai yang cukup 
baik juga dengan nilai rata – rata 83%. Kemudian pada 
penelitian ini terdapat penambahan objek Gesture tangan 
dengan total keseluruan 10 objek deteksi, dengan pengujian 
menggunakan hasil training dengan bobot 10000 iterasi 
dilakukan dalam kondisi ruangan gelap dan terang, kemudian 
pada kondisi ruang yang terang perhitungan tingkat akurasi dari 
pola Gesture tangan menunjukan nilai yang baik dengan rata - 
rata 90%, dan pengujian kedua dilakukan dalam kondisi 
ruangan yang cukup gelap dan menunjukan nilai yang cukup 
baik juga dengan nilai rata – rata 64%. 

Saran pada penelitian kali terdapat kekurangan yang 
mungkin bisa jadi bahan untuk melakukan pengembangan 
sistem yang lebih baik dari sebelumnya maka saran pada 
penelitian ini dimana membuat sebuah sistem untuk mendeteksi 
pola Gesture tangan memerlukan dataset dengan kualitas yang 
lebih baik dan lebih banyak lagi. Pada penelitian ini juga hanya 
akan mendeteksi perhuruf saja maka jika ada  pengembangan 
yang lebih baik lagi dan mungkin akan mendeteksi kata perkata 
dan tersusun menjadi kalimat. Akan lebih baik dan lebih mudah 
lagi jika sistem deteksi dibuat dan dapat beroperasi atau dapat 
Terhubung pada media yang lebih mudah untuk digunakan 
seperti handphone. Tidak menutup kemungkinan 
perkembangan teknologi yang cukup pesat ini sehingga 
memungkinan kiranya sistem pendeteksi objek Gesture tangan 
ini beroperasi di media yang lebih simple dari pada handphone 
atau bisa dikatakan menjadi alat translate bagi orang yang ini 
mengetahui Bahasa isyarat dengan mudah dan cepat. 
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