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Abstract

Sign language is the primary form of communication for individuals who are deaf or mute. In the
Bengkala community, there exists a unique sign language known as Kolok. Modern technology enables
this local knowledge to be integrated into recognition systems. Building on this opportunity, the present
study aims to develop a recognition system for Kolok Sign Language using the Long Short-Term Memory
(LSTM) algorithm. The dataset was obtained directly from the Bengkala Village community, collected
through two methods: manual recording using a smartphone camera and real-time frame capture with
OpenCV assisted by a webcam. Ten vocabulary categories were utilized in a dataset comprising 300
time-series videos, each consisting of 30 frames. MediaPipe was employed to analyze each frame and
extract keypoint coordinates of body and hand positions. The features used for modeling were the x, y,
and z coordinates of body poses and hand landmarks. The extracted data were then processed using a
two-layer LSTM architecture. The training results demonstrated highly consistent performance. At
epochs 500 and 550, the model achieved accuracies of 0.91 and 0.93, along with F1-scores of 0.92 and
0.93, respectively. The highest performance was recorded at epoch 450, with a precision of 0.95, recall of
0.96, and an F1-score of 0.94.

Keywords: Kolok Sign Language, MediaPipe, Long Short-Term Memory (LSTM), Deep Learning.

Abstrak

Bahasa isyarat merupakan bentuk komunikasi utama bagi penyandang tuna rungu atau bisu. Di
masyarakat Bengkala, terdapat bahasa isyarat unik yang disebut Kolok. Teknologi modern
memungkinkan pengetahuan lokal ini untuk diintegrasikan ke dalam sistem pengenalan teknologi.
Penelitian ini, dengan memanfaatkan peluang ini, bertujuan untuk mengembangkan sistem pengenalan
bahasa isyarat Kolok menggunakan algoritma Long Short-Term Memory (LSTM). Dataset diperoleh
langsung dari masyarakat Desa Bengkala, yang dikumpulkan melalui dua metode, yaitu perekaman
manual menggunakan kamera smartphone dan pengambilan frame secara real-time dengan OpenCV
berbantuan webcam. Sepuluh kategori kosakata digunakan dalam dataset yang berisi 300 video deret
waktu, yang masing-masing terdiri dari 30 bingkai. MediaPipe digunakan untuk menganalisis setiap
bingkai dan memperoleh koordinat kunci posisi tubuh dan tangan. Fitur yang digunakan untuk
pemodelan adalah koordinat x, y, dan z dari postur dan landmark tangan. Data yang diekstraksi
kemudian diproses menggunakan arsitektur MLTP dua lapis. Hasil pelatihan menunjukkan kinerja yang
sangat konsisten. Pada epoch 500 dan 550, model mencapai akurasi 0,91 dan 0,93, bersama dengan
skor F1 masing-masing 0,92 dan 0,93. Kinerja tertinggi tercatat pada epoch 450, dengan presisi 0,95,
recall 0,96, dan skor F1 0,94.

Kata Kunci: Bahasa Isyarat Kolok, MediaPipe, Long Short-Term Memory (LSTM), Deep Learning.
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1. PENDAHULUAN

Bahasa merupakan sarana penting dalam
menyampaikan  informasi dan = menijalin
interaksi sosial antarmanusia. Namun, bagi
mereka yang menghadapi hambatan
komunikasi, seperti penyandang tuna rungu
atau sulit mendengar, bahasa isyarat menjadi
metode komunikasi yang paling penting.
Bahasa isyarat tidak memiliki standar universal
dan bervariasi di tiap negara dan tiap daerah.
Strukturnya juga dipengaruhi konteks geografis,
tidak selalu berurutan seperti bahasa lisan[1].
Dalam konteks ini, pengenalan kosakata bahasa
isyarat memegang peranan penting dalam
mendukung terciptanya sistem komunikasi
yang inklusif bagi mereka.

Gangguan bicara digambarkan sebagai situasi di
mana seseorang menghadapi tantangan dalam
mengungkapkan gagasannya secara verbal,
baik karena keterbatasan fisik maupun
keterlambatan perkembangan bahasa. Kondisi
ini dapat disebabkan oleh berbagai penyebab,
seperti masalah sensorik, kelainan genetik,
atau komplikasi neurologis. Menurut data [2]
Kementerian Koordinator Bidang
Pembangunan Manusia dan Kebudayaan
(Kemenko PMK), jumlah penyandang disabilitas
di Indonesia diproyeksikan mencapai 22,97 juta
jiwa pada tahun 2023, setara dengan hampir
8,5% dari total populasi. Berdasarkan data
tersebut menunjukkan pentingnya me mberikan
perhatian dan dukungan khusus terhadap
kebutuhan komunikasi bagi mereka, termasuk
melalui penge mbangan teknologi dan layanan
yang memadai.

Penelitian ini berlangsung di kota Bengala, yang
terletak di distrik Kubutambahan, wilayah
Buleleng, provinsi Bali. Daerah ini terkenal
sebagai rumah bagi komunitas Kolok, yang
terdiri dari penyandang disabilitas
pendengaran dan wicara. Komunitas ini
menggunakan bahasa isyarat khusus yang
disebut "Bahasa Kolok". Sebagai warisan
budaya, bahasa ini berbeda dari BISINDO
maupun SIBI, dengan ciri utama pada struktur
gerakan yang unik.

Hasil wawancara dengan tokoh masyarakat dan
tenaga pengajar di desa menunjukkan bahwa
para penyandang disabilitas menghadapi
kendala komunikasi ketika berinteraksi dengan
orang luar. Untuk itu, desa menetapkan
kebijakan menyediakan pemandu komunikasi.
Hal ini menunjukkan bahwa meskipun Bahasa
Kolok efektif dalam komunitasnya, tetap

diperlukan  solusi  untuk  menjembatani
komunikasi lintas kelompok.

Untuk menjawab tantangan ini, teknologi
pengenalan bahasa isyarat (sign language
recognition) menjadi salah satu pendekatan
potensial [3]. Teknologi ini memungkinkan
sistem mengenali dan memahami gerakan
tubuh, termasuk tangan sehingga komunikasi
dapat dilakukan secara lebih efektif.

Dalam beberapa tahun ke belakang, teknologi
di bidang pengenalan Bahasa isyarat sudah
mengalami kemajuan, karena integrasi teknik
pemrosenan dan deep learning. Berdasarkan
hal tersebut penelitian [4] mengembangkan
model  CNN-BiLSTM  end-to-end  untuk
pengenalan dan terjemahan bahasa isyarat
dengan akurasi 95%. Penelitian ini
menunjukkan  bahwa penggunaan deep
learning sangat mendukung komunikasi bagi
penyandang disabilitas.

Karya ini berkontribusi pada pengembangan
sistem yang mengidentifikasi bahasa isyarat
lokal, khususnya bahasa isyarat Kolok yang
digunakan oleh penduduk Desa Bengkala di
Bali. Berbeda dengan studi sebelumnya seperti
yang dilakukan oleh [5] yang menitikberatkan
pada pengenalan Bahasa Isyarat Indonesia
(SIBI) berskala nasional, penelitian ini lebih
mengedepankan pelestarian dan pemanfaatan
bahasa isyarat khas daerah yang hanya dikenal
dan digunakan dalam komunitas tertentu.
Pendekatan ini tidak hanya mendorong
penerapan teknologi yang inklusif bagi
penyandang disabilitas, tetapi juga
memperkuat upaya pelestarian budaya lokal
dengan mengintegrasikan teknologi modern
dan kearifan lokal dalam satu kesatuan.

Pada penelitian [6] mengklasifikasikan 30
kosakata BISINDO menggunakan CNN dan
MobileNetV2 dengan akurasi 54,8%, namun
disarankan penggunaan LSTM untuk deteksi
isyarat dinamis. Se mentara itu, Penelitian yang
dilakukan [7] mendeteksi 5 kata ASL
menggunakan MediaPipe dan LSTM,
menghasilkan akurasi yang cukup tinggi.

Dalam penelitian serupa yang menggunakan
algoritma LSTM [8] dalam pengenalan gerakan
yoga menunjukkan bahwa ko mbinasi
MediaPipe dan LSTM memberikan hasil akurasi
tinggi dalam me mahami urutan gerak. Dengan
kemampuan LSTM dalam memahami dinamika
gerakan dan dukungan ekstraksi fitur dari
MediaPipe, diharapkan sistem yang
dikembangkan mampu mengenali kosakata
dalam Bahasa Kolok secara akurat dan real-
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time. Oleh karena itu, algoritma LSTM sangat
cocok digunakan untuk mengenali data
sekuensial, karena mampu mempertahankan
konteks temporal dari gerakan secara
berurutan.

Peneliti berencana untuk melakukan penelitian
berjudul "Pengenalan Kata Kolok Real-Time
secara real time Menggunakan MediaPipe dan
Algoritma Long Short Term Memory (LSTM)."
Tujuan penelitian ini adalah menciptakan
sistem yang mampu mengidentifikasi dan
memproses kata kolok dengan akurasi tinggi
secara real-time, serta mengevaluasi efektivitas
modelnya.

2. KAJIAN TEORI

2.1 Tuna Rungu dan Tuna wicara

Tuna rungu merupakan sebutan bagi kondisi
ketika seseorang mengalami  hambatan
pendengaran, yang dapat terjadi secara parsial
ataupun total [9]. Hal ini dapat terjadi karena
berbagai alasan, seperti cacat lahir, cedera fisik,
atau penyakit tertentu yang memengaruhi
kemampuan pendengaran. Sedangkan tuna
wicara adalah kondisi di mana seseorang
menghadapi kesulitan untuk mengungkapkan
pikiran atau ide-ide mereka melalui bahasa
lisan atau verbal. Hal ini menyebabkan
kesulitan bagi mereka untuk dipahami oleh
orang lain, sehingga mereka cenderung
menggunakan bahasa non-verbal, seperti
gerakan tubuh, mimik wajah, atau gambar,
untuk berkomunikasi [10]. Dalam kondisi ini,
komunikasi seringkali me merlukan pendekatan
alternatif yang lebih visual.

2.2 Bahasa Isyarat (Bahasa Kolok)
Beberapa faktor dapat menyebabkan hal ini,
seperti cacat lahir, trauma, atau beberapa
penyakit yang memengaruhi kemampuan
mendengar. Keberadaannya membedakan diri
dari SIBlI dan BISINDO karena berkembang
secara organik dalam komunitas, tanpa
mengikuti standar formal.

Keunikannya terletak pada gerakan yang lebih
fleksibel dan ekspresif, dipengaruhi oleh
budaya lokal, serta penggunaan ekspresi wajah
dan tubuh yang intens. Hal ini menjadikan
Bahasa Kolok tidak hanya fungsional, tetapi
juga kaya akan nilai historis dan sosial.

2.3 Mediapipe

MediaPipe adalah sistem sumber terbuka yang
dibuat oleh Google. Tujuannya adalah untuk
membantu menciptakan aplikasi  yang
memproses multimedia, termasuk video, audio,
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dan gambar, menggunakan pembelajaran
mesin dan visi komputer. Contoh MediaPipe
dapat dilihat pada Gambar 1.

Gambar 1. Pose Landmark
Kelebihan Mediapipe Menurut penelitian [11],
MediaPipe terbukti mampu  mendeteksi
gerakan tangan yang kompleks dengan akurasi
tinggi secara real-time.
Dalam beberapa tahun terakhir mediapipe
menjadi pilihan dalam penelitian pengenalan
Bahasa isyarat untuk ekstaksi fitur, kemudian
dikombinasikan dengan beberapa metode
pendukung [12]. Contohnya pada penelitian
[13] dengan menggabungkan MediaPipe dan
LSTM, penelitian ini berhasil mengenali alfabet
ASL secara akurat melalui deteksi landmark
real-time dan analisis temporal dari LSTM.
2.4 OpenCV
OpenCV, singkatan dari Open Computer Vision,
adalah pustaka kode sumber yang mudah
diakses dan dirancang untuk pemrosesan
gambar instan. Pustaka ini menawarkan lebih
dari 2.500 algoritma yang dapat diterapkan
pada program visi komputer dan pembelajaran
mesin. Algoritma OpenCV dirancang untuk
tugas-tugas spesifik, seperti mendeteksi dan
mengenali wajah, mengklasifikasikan jenis
kelamin, mengidentifikasi gestur tangan,
mengenali objek, dan banyak lagi [14]. OpenCV
ditulis dalam C++ untuk machine learning,
namun memiliki pembungkus Python, oleh
karena itu ia memiliki APl untuk Python untuk
machine learning [15].
2.5 Long Short-Term Memory
Memori jangka pendek panjang (LSTM)
merupakan penyempurnaan model jaringan
saraf berulang (RNN), yang dirancang untuk
menyimpan data dalam jangka waktu lama.
Pada model ini, node pada lapisan tersembunyi
RNN digantikan oleh sel LSTM yang berfungsi
menyimpan dan mengelola informasi dari
waktu sebelumnya.
Kemampuan LSTM  dalam menangkap
dependensi temporal menjadikannya unggul
untuk memodelkan urutan gerakan bahasa



isyarat [16]. Meski demikian, kekurangannya
pada aspek fitur spasial sering memerlukan
dukungan model lain atau tahap pra-
pemrosesan [17].

Menurut penelitian [18], LSTM memiliki cell
state, yaitu memori jaringan yang mampu
menyimpan informasi untuk jangka waktu
panjang maupun pendek. Selain itu, LSTM juga
memiliki memory block yang berfungsi untuk
memilih nilai yang paling relevan sebagai
keluaran berdasarkan masukan yang diterima.
Inilah salah satu keunggulan utama dari LSTM.
Gambar 2 menunjukkan diagram LSTM.
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Gambar 2. Skema LSTM
2.6 Evaluasi
Evaluasi adalah proses untuk mengukur
performa model dalam mengklasifikasikan data
secara akurat. Penelitian ini memanfaatkan
confusion matrix sebagai instrumen evaluasi.
Confusion matrix merupakan tabel vyang
digunakan dalam sistem klasifikasi untuk
membandingkan kelas aktual dengan kelas
yang diprediksi oleh model. Melalui tabel ini
dapat diketahui jumlah prediksi benar maupun
salah pada setiap kelas, sehingga kinerja model
dapat dianalisis secara lebih detail.

3. METODE PENELITIAN

Penelitian ini dilakukan dalam beberapa tahap
yang berfokus pada identifikasi bahasa isyarat
Kolok menggunakan pustaka OpenCV dan
MediaPipe. Pustaka ini digunakan untuk
menemukan dan mengambil titik kunci dari
setiap frame dalam video postur dan tangan.
Data yang diperoleh diproses menggunakan
algoritma memori jangka panjang (LSTM) untuk
mengembangkan model yang dapat mengenali
gestur secara akurat. Proses penelitian
ditunjukkan secara lebih rinci pada Gambar 3.

Pengumpulan
Dataset

»  Dataset Collechion

v

Implementasi Metode Training LSTM

l

Evaluasi Model Tasting

Selesai

Gambar 3. Metode Penelitian

3.1 Dataset Collection

Dataset untuk Tugas Akhir ini dikumpulkan dari
masyarakat Desa Bengkala dan terdiri dari
berbagai pose. Pengambilan data dilakukan
dengan dua metode, yaitu menggunakan
kamera smartphone dan melalui proses
pengambilan secara langsung menggunakan
OpenCV dengan bantuan webcam. Kamera
smartphone digunakan untuk merekam foto
dari berbagai pose secara manual. OpenCV
digunakan untuk pengambilan frame secara
real-time menggunakan webcam. Pendekatan
ini digunakan oleh para peneliti untuk
menghasilkan data video terorganisir yang
memfasilitasi analisis posisi secara mendalam.
Posisi bahasa isyarat yang digunakan dalam
penelitian ini  mencakup sepuluh kata:
"minum", "terima kasih", "telepon", "ayah",
"ibu", "uang", "lapar", "teman", "makan", dan
"maaf". Pengambilan dataset dapat dilihat
pada gambar 4.

——

Gambar 4. Pengambilan dataset menggunakan
smartphone dan Open CV
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3.2 Training Model

Dalam penelitian ini, dua percobaan dilakukan
untuk  mengidentifikasi  struktur jaringan
memori jangka panjang (LSTM) yang akan
diterapkan selama pelatihan. Percobaan
pertama menggunakan arsitektur dengan tiga
lapisan LSTM, sedangkan percobaan kedua
menggunakan dua lapisan LSTM. Kedua
konfigurasi ini dirancang untuk dibandingkan
performanya dalam mengklasifikasikan pose
berdasarkan dataset yang telah dikumpulkan.
Arsitektur dengan hasil terbaik dari kedua
percobaan tersebut akan digunakan sebagai
model utama dalam penelitian ini.

Berikut merupakan alur dari proses training
menggunakan metode Long Sort Term Me mory
dapat dilihat pada gambar 5:

Load semua
MUmipy array
(datasel)

Dieddarasi moded
LETM

I

Training dataset
dengan LSTM

Hasil grafik Z— Menguiji parforma

tradning

Manampilkan
performa model

Gambar 5. Alur proses training
Proses dimulai dengan memuat library yang
diperlukan, seperti TensorFlow atau Keras
untuk imple mentasi model LSTM, serta NumPy
untuk manipulasi data. Langkah berikutnya
adalah memuat  dataset yang telah
dikumpulkan dan disimpan dalam format array
NumPy. Dataset ini berisi data landmark dari
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pose vyang akan digunakan untuk melatih
model. Setelah dataset dimuat, deklarasi model
LSTM dilakukan, yang mencakup konfigurasi
arsitektur jaringan, termasuk jumlah lapisan
LSTM, neuron per lapisan, dan fungsi aktivasi
yang digunakan. Proses pelatihan dilakukan
menggunakan 80% dataset, sementara 20%
sisanya digunakan untuk pengujian guna
mengevaluasi performa model berdasarkan
variabel uji sepertiakurasi dan F1-score.

3.3 Proses Testing

Proses testing merupakan tahapan pengujian
sistem atau model pengenalan bahasa isyarat
secara real-time. Dalam proses ini, webcam
berfungsi sebagai perangkat input vyang
menangkap gambar atau video dari pose tubuh
pengguna yang melakukan bahasa isyarat.
Berikut ini adalah tahapan proses pengujian
yang diilustrasikan pada Gambar 6:

o —
/ /
[ input Borary /
/
[ ) /
i We—
/
[ import semua [
[ mose /
/'\
S 4 . S
N Yes
Webcam berhasd Webcam membaca
\ ferbuka gambar
\\ ; A
s
Detedsi pose dan
Qerak Langan
mengpunakan
Medafipo
No Exstrak vey lanomark
Y
Menampdcan hasd Predici landmark
prediks: dengan model LSTM

Gambar 6. Alur proses testing

3.4 Evaluasi

Setelah proses training selesai, tahapan
evaluasi dengan menggunakan Confusion
Matrix dilakukan pada tahap akhir. Evaluasi ini
bertujuan untuk menilai kinerja model dalam
mengenali dan mengklasifikasikan pose bahasa
isyarat Kolok. Prediksi kelas dilakukan di mana
hasil prediksi model terhadap dataset
pengujian dikumpulkan dan dibandingkan



dengan label sebenarnya dari data pengujian.
Kemudian, Confusion  Matrix  dibangun
menggunakan hasil prediksi dan label
sebenarnya. Selanjutnya, berbagai metrik
evaluasi dihitung berdasarkan Confusion Matrix
untuk menilai performa model.

4. HASILDAN PEMBAHASAN

4.1 Dataset Collection

Selama fase pengumpulan data, data
dikumpulkan dan diorganisasikan ke dalam 10
kategori: “minum,” “terima kasih,” “telepon,”
“ayah,” “ibu,” “uang,” “lapar,” “teman,”
“makan,” dan “maaf.” Video pose direkam
menggunakan webcam dengan bantuan library
OpenCV secara real-time. Ekstraksi keypoint
dari pose tubuh dan tangan dilakukan
menggunakan MediaPipe, yang menghasilkan
total 258 keypoint per frame. Penelitian ini
hanya menggunakan data primer berupa pose
bahasa isyarat yang telah disepakati. Dengan
10 kelas dan masing-masing 30 video berdurasi
30 frame, total data yang diperoleh adalah 300
video atau 9.000 frame.

Hasil dari proses ekstraksi keypoint disimpan
disimpan dalam format numpy array yang
ditunjukkan pada gambar 7. Data hasil ekstraksi
ini, merepresentasikan koordinat berbagai titik
tubuh dan tangan dalam satu frame, yang
dideteksi menggunakan MediaPipe. Setiap titik
memiliki empat komponen utama, vyaitu
koordinat tiga dimensi (x, y, dan z) serta nilai
visibility.

[ 0.52273214, 0.25789657, -0.37912351, 0.09981523, 0.53118181, 0.22549878, -0.36116087,
0.99939543, 0.53753710, ©.22460945, -0.36104351, 0.99943483, 0.54353690, 0.22381473,

0,22403905, -0.36796832, ©.99968964, 0.48823366, 0.22356528, -0.36820820, 0.99967134,
9,54951918, 0.23112176, -6.17887637, 0.99949938, 0.47273856, 0.23337586, -0.21232069,
5.00988102, 0.53510398, ©.28050826, -6.30456448, 0.00088508, 0.56430357, ©.28018858,

6.38503680, -0.08520461, ©.99993718, ©.78025615, ©.42643204, -0.17974725, ©.99973661,
0.37322769, 0.62659723, -0.84145425, 6.993563729, 0.64113688, 0.27278823, -0.30562717,
6.99797744, ©.35076359, ©.84697338, -6.11856639, ©.97816521, ©.66453105, 6.24591637,

6.24951471, -0.28360230, ©.98073848, ©.34650520, 0.02282009, -0.18349144, 0.94802570,
©.50173477, 0.26165304, -6.28002584, ©.98066417, 0.35613766, 0.90311396, -0.13624306,
0.04496888, 0.56782591, 0.84023488, 0.01137643, 0.00130642, 0.44707179, 0.84527230,

1.1602753¢, 0.01621189, 6.30284366, 0.55501691, 1.45751178, 0.32633948, 0.02313265,
0,43861961, 1.44290543, ©.23931783, 0.02967538, 0.55395329, 1.49369490, 0.34959155,
0,02190408, 0.43682367, 1.47884011, 0.25651306, 0.02152521, 0.54840696, 1.55487621,
5.16588009, 0.02251507, 6.46079811, 1.54666400, ©.82325430, 0.61472774, 0.65083122,
0.26768510, -0.08000017, ©.63888371, ©.24120410, -0.00006491, 0.62004262, ©.21888973,

0.50418249, 0.22646175, -0.80664058, 0.56883720, ©.24617551, -0.61022831, 6.57698417,
0.25697401, -0.01076774, ©.58695287, 0.25687832, -0.01088771, 0.59352529, 0.24499196,

9,59055275, 0.26921043, -0.01311400, ©.59556856, 0.26521024, -0.61110700, ©.57196033,
0,28223777, -0.01569466, ©.58166075, 0.28690153, -0.01421884, 0.59134800, 0.28345060,

0.56026686, 0.31564048, -0.01893008, 0.55016440, ©.32512671, -0.61069576, 0.34230033,
0.85505706, -0.08000004, ©.35620404, 0.87486106, -0.02107344, 0.35405520, 0.90545088,

0,33115658, 0.92063320, -0.61807301, ©.33755445, 0.95872235, -0.61983137, 0.34974387,
0.97376704, -0.02130917, ©.35002175, 0.97946242, -0.02164376, 0.32759696, 0.91990334,

6.34782639, ©.94810158, ©.81181687, 6.3560252Z, ©.95417500, 0.61010737]

Gambar 7. Hasil ekstraksi keypoint
4.2 Training Model
Dalam penelitian ini, model memori jangka
pendek panjang (LSTM) yang dikembangkan
dengan pustaka TensorFlow oleh para peneliti
digunakan. Sebagai bagian dari proses
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eksplorasi model, peneliti juga melakukan
perbandingan antara dua konfigurasi arsitektur
jaringan, yaitu arsitektur dengan tiga lapisan
LSTM dan arsitektur dengan dua lapisan LSTM
yang sama sama dilengkapi dengan dropout
[19]. Dalam proses pelatihan model LSTM pada
kedua arsitektur tersebut, diterapkan teknik
dropout. Untuk arsitekturnya dapat dilihat
pada gambar 8 dan 9.

LSTM
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activation="relu
input_shape= (30, 258)

Dropout
03
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return_sequences=Tru
activation="relu’
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activation="relu’'
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activation="relu’
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activation='softmax

Gambar 8. Arsitektur 3 layer
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activation="relu’
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Gambar 9. Arsitektur 2 layer
Selanjutnya proses training menggunakan
arsitektur LSTM vyang telah dirancang. Para
ilmuwan melakukan proses pelatihan tiga kali
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untuk mencapai hasil yang lebih stabil dan
representatif. Set data dibagi menjadi rasio
80:20, dengan 80% digunakan untuk pelatihan
dan 20% untuk pengujian. Dalam penelitian ini,
hanya menggunakan parameter epoch sebagai
waktu training model.

4.3 Evaluasi
Setelah proses pelatihan model selesai
dilakukan, langkah  selanjutnya adalah

melakukan evaluasi terhadap model tersebut
menggunakan confusion matrix. Evaluasi ini
bertujuan untuk mengukur performa model
dalam mengklasifikasikan data pada tahap

pengujian.

Percobaan yang dilakukan mengikuti tahapan
serupa seperti yang telah dijelaskan
sebelumnya, yaitu dimulai dengan

menggunakan arsitektur tiga lapisan LSTM
serta variasi jumlah epoch sebanyak 450, 500,
dan 550 kemudian menggunakan 2 layer LSTM
dengan jumlah epoch vyang saya untuk
menentukan jumlah epoch yang memberikan
hasil paling optimal selama proses pelatihan
model. Selanjutnya, peneliti juga menerapkan
arsitektur dengan dua lapisan LSTM untuk
membandingkan performanya, guna
mengetahui  konfigurasi  arsitektur  yang
menghasilkan kinerja terbaik dalam konteks
penelitian ini. Hasil evaluasi ini menunjukkan
tingkat akurasi model sebagaimana disajikan
pada tabel 1 berikut.

Tabel 1: Hasil training

Jumlah  Jumlah acc precis recall F1
layer epoch ion Score
450 0.82 0.84 0.84 0.82
3 layer 500 0.55 0.51 0.48 0.46
550 0.68 0.78 0.75 0.66
450 0.95 0.95 0.96 0.94
2 layer 500 0.91 0.93 0.93 0.92
550 0.93 0.94 0.95 0.93
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Cordusion Matrix

Gambar 10. Hasil evaluasi tertinggi dengan epoch
450 dengan 2 layer LSTM dengan ak

Berdasarkan hasil akurasi dari evaluasi diatas,
penelitian ini mampu mencapai akurasi sebesar
95%. Hasil ini menunjukkan bahwa versi
dengan 450 epoch dan arsitektur LSTM dua
lapis menghasilkan hasil terbaik dibandingkan
konfigurasi lainnya. Lihat Tabel 1 untuk evaluasi
keseluruhan model yang dihasilkan

Jika dibandingkan dengan penelitian yang
dilakukan oleh [20]. Dari sisi akurasi,
memperoleh hasil sebesar 65%, menggunakan
2 layer LSTM namun hasil masih lebih rendah
dibandingkan pada penelitian ini. Perbedaan ini
dapat disebabkan oleh jumlah data latih,
kompleksitas gerakan pada bahasa isyarat
Kolok, serta variasi ekspresi gerakan tangan.
Namun demikian, kedua penelitian
menunjukkan bahwa LSTM efektif dalam
memproses data sekuensial untuk sistem
pengenalan bahasa isyarat secara real-time.
4.4 Testingreal Time

Model vyang telah selesai melalui proses
training disimpan dalam format file dengan
ekstensi .h5, yang merupakan format umum
untuk menyimpan model dalam Keras. Model
tersebut kemudian digunakan untuk melakukan
pengujian atau prediksi waktu nyata. Peneliti
memilih jumlah epoch dengan akurasi tertinggi
untuk digunakan dalam proses pengujian.
Berikut merupakan hasil dari testing real time:



Tabel 2: Pose berhasil terdeteksi

Gambar

Isyarat

Hail deteksi

erimakasih ibu terimakasih

ih

ibu telnak erimakas

Berhasil
mendeteksi
kosakata
“terimakasi
h”.

terimakasih maaf ibu lapar ibu

bu

Berhasil
mendeteksi
kosakata
“ibu”.

kesalahan
deteksi
terhadap
kosakata
"ayah"
akibat
kemiripan
pose antara
kedua
gerakan
tersebut

apar

Berhasil
mendeteksi
kosakata
“lapar”.

Berhasil
mendeteksi
kosakata
“teman”.

_

Berhasil
mendeteksi
kosakata
“uang”.

akan

Berhasil
mendeteksi
kosakata
“makan”.

terimakasih ibu terimakasih uang maaf|

.
lopae

E

Menelpon

Tidak
berhasil
mendeteksi.

terimakasih teman terimokasih teman

f

Minum

Berhasil
mendeteksi
kosakata
"minum",
namun juga
terjadi
kesalahan
deteksi
terhadap
kosakata
"ayah,
makan"
akibat
kemiripan
pose antara
kedua
gerakan
tersebut.

Temuan deteksi yang disajikan pada Tabel 2
menunjukkan bahwa sistem mengidentifikasi
dan menyajikan postur Bahasa Isyarat Kolok
secara akurat. Hal ini
model yang dibuat beroperasi secara efisien
dalam kategori yang ditentukan.

menunjukkan bahwa

Tabel 3: Pose tidak berhasil terdeteksi

Gambar Isyarat Hasil
deteksi
Maaf Berhasil
£ mendeteksi
[ kosakata
, "maaf",
h namun juga
i - terjadi

erimakasih uang maaf terimakasih ma Ayah

Fen

Berhasil
mendeteksi
kosakata
"ayah",
namun juga
terjadi
kesalahan
deteksi
terhadap
kosakata
"maaf"
akibat
kemiripan
pose antara
kedua
gerakan
tersebut.

Tabel 3  menunjukkan

terdapat

beberapa pose yang tidak berhasil terdeteksi
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dengan baik oleh sistem. Selain itu, terdapat
pula beberapa pose yang berhasil terdeteksi
namun menunjukkan kemiripan dengan pose
lain, sehingga menyebabkan kesalahan dalam
proses klasifikasi. Hal ini mengindikasikan
bahwa model masih menghadapi tantangan
dalam membedakan pose-pose yang memiliki
pola atau bentuk yang mirip.

4.5 Pembahsan

Hasil pengujian menunjukkan bahwa arsitektur
tiga lapisan LSTM menghasilkan performa yang
kurang stabil. Hal ini disebabkan oleh
kompleksitas model yang terlalu tinggi sehingga
memicu overfitting, membuat model kesulitan
melakukan generalisasi pada data baru.
Sebaliknya, arsitektur dua lapisan LSTM
memberikan performa yang lebih stabil dan
konsisten, dengan akurasi terbaik mencapai
0,95 pada epoch ke-450. Kondisi ini
mengindikasikan bahwa penggunaan arsitektur
dengan kompleksitas moderat lebih sesuai
untuk dataset yang terbatas, karena mampu
menyeimbangkan antara kedalaman model dan
kemampuan generalisasi.

Implikasi dari temuan ini adalah bahwa
kombinasi MediaPipe dan LSTM dapat
digunakan secara efektif untuk mendeteksi
bahasa isyarat Kolok secara real-time. Selain
itu, hasil ini menunjukkan potensi
pengembangan sistem penerjemah berbasis
deep learning vyang dapat membantu
meningkatkan aksesibilitas komunikasi bagi
penyandang tuna rungu dan tuna wicara.

5. KESIMPULAN

Penelitian ini berhasil menciptakan sistem yang
mengidentifikasi kata secara real-time dalam
bahasa Kolok, menggunakan MediaPipe dan
algoritma memori jangka pendek (LSTM).
Sistem vyang dikembangkan menggunakan
arsitektur dua lapis LSTM dengan lapisan
dropout dan dense, serta data input berupa
keypoint tubuh hasil ekstraksi dari MediaPipe.
Dengan dataset sebanyak 300 video dan
konfigurasi pelatihan terbaik pada 450 epoch,
model mampu mencapai akurasi tinggi. Hasil
evaluasi menunjukkan bahwa sistem berkinerja
baik dalam klasifikasi pose, mencapai akurasi
0,95, recall 0,96, dan skor F1 0,94. Evaluasi
kinerja menggunakan matriks konfusi
memverifikasi efektivitas pendekatan ini dalam
mengidentifikasi kata-kata Kolok secara akurat
dan efisien.
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