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ABSTRAK

Bahasa isyarat merupakan bahasa yang tidak
menggunakan suara tetapi menggunakan gerakan
tangan ataupun isyarat tangan dan mimik wajah yang
dibutuhkan oleh penyandang tunarungu untuk
memenuhi kebutuhan komunikasi dan kebutuhan
informasi. Dalam sistem pengenalan bahasa isyarat
terdapat proses yang harus dilakukan yaitu proses
ekstraksi ciri. Dalam penelitian ini akan digunakan
algoritma Motion Chain Code (MCC) untuk bahasa
isyarat dinamis dan Principal Component Analysis
(PCA) untuk bahasa isyarat statis. MCC merupakan
metode yang dapat mendeskripsikan pola gerakan
tangan sedangkan PCA merupakan metode yang
mengambil fitur penting dari data berdimensi tinggi
dengan cara mereduksi data tersebut menjadi data
berdimensi rendah. Penelitian ini akan mengenali 26
huruf gerakan bahasa isyarat dengan data masukan
berupa video dan menggunakan metode klasifikasi
Multiclass Support Vector Machine (SVM). Dari hasil
perancangan dan pengujian yang telah dilakukan, total
akurasi tertinggi yang didapatkan untuk mengenali
bahasa isyarat statis dan dinamis adalah sebesar
69,32% menggunakan data latih sebanyak 1040 vide
dan diuji menggunakan 520 video yang setiap
hurufnya memiliki 40 video data latih dan 20 video
data uji. Pada pengujian bahasa isyarat statis
didapatkan akurasi sebesar 67,25% dan untuk
pengujian bahasa isyarat dinamis didapatkan akurasi
sebesar 90%.

Kata kunci: Bahasa Isyarat, Motion Chain Code,
Principal Component Anlaysis, Multiclass, Support
Vector Machine

1. PENDAHULUAN

Bahasa isyarat merupakan bahasa yang tidak
menggunakan suara tetapi menggunakan gerakan
tangan ataupun isyarat tubuh dan mimik wajah yang
dibutuhkan oleh penyandang tunarungu untuk
memenuhi kebutuhan berkomunikasi dan memenuhi

kebutuhan informasi. Keterbatasan komunikasi dengan
orang normal menjadi masalah sosial para penyandang
tunarungu dan tunawicara karena perbedaan metode
komunikasi. Hal ini dapat mengganggu hubungan
sosial antara orang normal dengan penyandang
tunarungu, maka dibutuhkan perantara yang dapat
menterjemahkan bahasa isyarat menjadi tulisan atau
suara agar tercipta komunikasi yang baik antara
keduanya.

Dalam ranah pengenalan gerakan bahasa isyarat
Indonesia dengan masukan berupa citra atau video
telah dicoba dalam beberapa penelitian. Salah satunya
penelitian yang dikerjakan oleh Wildan [1], yang
menggunakan metode ekstraksi ciri Viola and Jones
untuk mengenali huruf bahasa isyarat indonesia. Dari
hasil perancangan dan pengujian didapatkan akurasi
sebesar 55%. Penelitian lain yang dilakukan oleh
Novrizal [2], yang menggunakan metode Principal
Component Analysis (PCA) dan menggunakan metode
klasifikasi Naive Bayesian mencapatkan akurasi
sebesar 69%. Berdasarkan penelitian sebelumnya
dibutuhkan algoritma yang dapat meningkatkan
akurasi pengenalan gerakan bahasa isyarat dengan
baik.

Sistem pengenalan bahasa isyarat memiliki proses
penting yang harus dilakukan. Salah satu proses yang
harus dilakukan adalah proses ekstraksi ciri. Ekstraksi
ciri  bertujuan untuk memperoleh informasi yang
terkandung dalam suatu citra untuk kemudian
digunakan sebagai acuan untuk membedakan antara
satu citra dengan citra yang lain. Pada penelitian yang
dilakukan oleh Atik [3], penggunaan metode ekstraksi
ciri Principal Component Analysis (PCA) sebagai ciri
pada pengenalan huruf yang mengacu pada Sistem
Isyarat Bahasa Indonesia (SIBI) mendapatkan akurasi
sebesar 80,42%. Kemudian pada penelitian lain yang
dilakukan oleh Arshad Malik dan kawan-kawan [4],
yang menggunakan metode ekstraksi ciri PCA
digunakan untuk pengenalan Pakistan Sign Language
(PSL) dengan tingkat akurasi mencapai 85%. Pada
penelitian lain yang dilakukan oleh Mahmoud Zaki
[5], yang menggunakan fitur dari proses ekstraksi ciri
metode Motion Chain Code (MCC) untuk
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mendeskripsikan pola gerakan tangan bahasa isyarat
dinamis dalam Bahasa Arab mendapatkan akurasi
sebesar 88%. Dari beberapa penelitian tersebut metode
ekstraksi ciri PCA dan MCC terlihat mampu
memberikan hasil yang baik untuk pengenalan gerakan
bahasa isyarat.

Berdasarkan permasalahan dan solusi yang telah
dijelaskan, maka penelitian ini akan
mengkombinasikan metode ekstraksi ciri PCA sebagai
fitur untuk bahasa isyarat statis dan metode MCC yang
sebagai fitur bahasa isyarat dinamis untuk pengenalan
gerakan bahasa isyarat Indonesia sesuai dengan kamus
Sistem Isyarat Bahasa Indonesia (SIBI).

2. ISI PENELITIAN

2.1. Analisis Masalah

Adapun alur komunikasi yang sedang berjalan
antara penyandang tunarungu dengan orang normal
dapat dilihat pad% gambar 1.

Penerjemah Bahasa Isyarat

Orang Normal

Gambar 1. Alur Komunikasi

2.2. Analisis Sistem

Sistem yang akan dibangun terdapat proses utama
yang akan dilakukan, yaitu preprocessing, MCC,
PCA, SVM training dan SVM testing. Dapat dilihat
pada gambar 2 gambaran umum dari sistem yang akan
dibangun.

Gambar 2. Alur Sistem

Berdasarkan gambar 2 dapat dijelaskan, data
masukan yang digunakan untuk training dan testing
adalah video dengan format .mp4 yang memiliki
resolusi 320x240 piksel dan berdurasi 2 sampai 4
detik. Pada proses training yang pertama dilakukan
adalah preprocessing. Dalam preprocessing akan
dilakukan beberapa proses, yaitu pendeteksian warna
kulit, hand tracking, resize, pengambilan frame, dan
penentuan bahasa isyarat statis atau dinamis. Jika hasil

dari penentuan bahasa isyarat adalah bahasa isyarat
statis, maka data yang digunakan adalah matriks frame
dilanjutkan kedalam proses ekstraksi ciri PCA dan
hasil fitur dari ekstraksi ciri PCA akan digunakan
untuk SVM training untuk bahasa isyarat statis.
Kemudian jika hasil penentuan bahasa isyarat adalah
bahasa isyarat dinamis, maka akan diambil koordinat
pusat dari setiap frame yang berjumlah 8. Koordinat
pusat tersebut akan digunakan untuk proses ekstraksi
pola gerakan tangan menggunakan algoritma MCC.
Hasil dari MCC akan digunakan SVM training untuk
bahasa isyarat dinamis.

Pada proses testing akan dilakukan proses yang
sama seperting training, yaitu preprocessing, ekstraksi
ciri PCA jika hasil penentuan bahasa isyarat adalah
statis dan dilakukan pengujian menggunakan SVM
Multiclass menggunakan model prediksi bahasa
isyarat statis. Kemudian jika hasil dari penentuan
bahasa isyarat adalah dinamis, maka akan dilakukan
proses MCC dan dilakukan pengujian menggunakan
SVM Multiclass menggunakan model prediksi bahasa
isyarat dinamis.

2.3. Preprocessing

Preprocessing bertujuan untuk mengolah data
masukan sebelum diolah ke tahap selanjutnya.
a. Pendeteksian Warna Kulit

Proses pendeteksian warna kulit merupakan suatu
proses yang memisahkan region objek dalam citra
dengan berdasarkan pada perbedaan warna kulit. Pada
gambar 3 dapat dilihat alur proses pendeteksian warna
kulit.

Mengkonversi RGB Matriks Matriks
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Gambar 3. Alur Proses Preprocessing

Proses konversi dari RGB ke YCbCr menggunakan
persamaan 1 [5].
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Dari hasil konversi RGB ke YCbCr, kemudian

dilakukan  proses  thresholding  menggunakan
persamaan 2.
¥ = B0
B5 < Cb< 135 2

135 < Or < 180

Proses thresholding dilakukan agar matriks hanya
memiliki dua nilai, yaitu 0 dan 255. Dari persamaan
thresholding tersebut, untuk mendapatkan nilai 255
semua kondisi harus terpenuhi [6].

b. Hand Tracking

Hand Tracking ini bertujuan untuk melakukan
pencarian area tangan dengan luas terbesar dan area
tersebut dijadika sebagai Region of Interest (ROI).



Kemudian lebar dan panjang dari ROl akan
membentuk persegi (bounding area) mengikuti kontur
terbesar. Alur proses hand tracking dapat dilihat pada
gamb? 4. _ # _ ,‘ %
Gambar 4. Alur Proses Hand Tracking

Data masukan untuk hand tracking merupakan
matriks  thresholding  dari  YCbCr. Dalam
penerapannya hand tracking dilakukan menggunakan
library Emgu CV [7]. Bounding area hasil dari proses
hand tracking dapat dilihat pada gambar 5.

Gambar 5. Bounding Araea

Setelah bounding area didapatkan, selanjutnya
adalah melakukan proses cropping menggunakan
fungsi ROI pada library Emgu CV.
c. Resize

Resize merupakan proses mengubah resolusi atau
ukuran horizontal dan vertikal suatu citra, hal ini
bertujuan untuk menyamakan ukuran citra bahasa
isyarat yang menjadi masukan dengan ukuran yang
sama pada saat pelatihan maupun pengujian. Metode
yang digunakan untuk proses risize adalah metode
interpolasi liear. Interpolasi linear merupakan metode
yang digunakan untuk mengetahui nilai dari sesuatu
yang berada didalam sebuah interval atau didalam dua
buah titik yang segaris. Cara kerja dari metode
interpolasi linear adalah dengan mengambil empat sisi
nilai-nilai piksel dari citra yang akan dilakukan resize.
Kemudian dicari nilai piksel tengah diantara dua sisi
dari citra. Untuk mencari nilai piksel digunakan
persamaan 3.

i=A d BE—A
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1
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Dimana:

i, j, y= nilai warna yang akan dicari
A, B, C, D= nilai intensity yang didapatkan dari
citra sebelumnya

w= lebar dari ukuran citra yang diinginkan

h= tinggi dari ukuran citra yang diinginkan

W= lebar jarak antara nilai warna yang akan dicari
dengan warna sebelumnya (misalkan jarak A
dengan i)

H=tinggi jarak antara nilai warna yang akan dicari
dengan warna sebelumnya (misalkan jarak vy
dengan i)

d. Pengambilan Frame

Pengambilan frame bertujuan untuk mengambil
matriks dari frame yang hanya mengandung gerakan
bahasa isyarat saja. Alur proses pengambilan frame
dapat dilihat pada gambar 6.
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Gambar 6. Alur proses pengambilan frame

Tahap pertama adalah melakukan pengambilan

frame berdasarkan interval menggunakan persamaan
4.

Jum_frame —3

Iy=—""—

n

(4)

Dimana:

Iv=interval frame

Jum_frame = jumlah frame keseluruhan

n = jumlah frame yang akan diambil

Contoh dalam satu video terdapat 65 frame, dan
akan diambil 8 frame. Dalam penerapannya frame
yang akan diambil berjumlah 20 frame, karena
penelitian sebelumnya telah membedakan
pengambilan 10, 20 dan 30 frame dan hasil yang
didapatkan ketika diambil frame sebanyak 20 dan 30
akurasi cenderung meningkat [7].

Jum_frame —5

1
63 — 5

8
= 7.5 (dibulatkan kebawah = 7)

Berdasarkan hasil perhitungan yang didapatkan,
setiap interval 7 frame akan dilakukan pengambilan
frame. Frame yang didapatkan adalah frame ke- 7, 14,
21, 28, 35, 42, 49, dan 56 akan diambil dan diambil
koordinat pusatnya. Proses selanjutnya adalah
penentuan gerakan bahasa isyarat termasuk gerakan
bahasa isyarat statis atau dinamis. Penentuan
dilakukan berdasarkan jarak dari persamaan 5.

5= Xmax — “min (5)

Dimana:

s= Jarak

X mayr = Nilai maksimum koordinat x

X min = Nilai minimum koordinat x



Hasil dari perhitungan jarak tersebut dilakukan
pengecekan kondisi menggunakan persamaan berikut.
L ) Dinamis 5> 15

;Er::ﬂt:‘.‘}'nmt:{ Statis 5 <15 (6)
Contoh koordinat pada huruf A pada tabel 1.
Tabel 1. Koordinat Huruf A

. Frame Koordinat Pusat
Ke- X Y
1 181 133
2 183 119
3 183 119
4 184 119
5 184 119
6 185 119
7 185 117
8 184 116

Berdasarkan tabel 1 didapatkan nilai x ;.= 185
dan nilai x,;,m= 181, maka dapat dihitung jaraknya
seperti berikut.

5= Tmax — Fmin
£ =185 -181
=4

Hasil perhitungan jarak koordinat pusat untuk
huruf A adalah 4. Kemudian lakukan pengecekan
kondisi dan didapatkan hasil bahwa 4 < 15, maka
huruf A termasuk bahasa isyarat statis.

2.4. Motion Chain Code

Pada penelitian ini Motion Chain Code (MCC)
digunakan untuk mengekstraksi gerakan relatif tangan
dengan mengurangkan sebuah centroid tangan di
dalam dua buah frame [5]. Nilai keluaran dari MCC
akan digunakan sebagai fitur bahasa isyarat dinamis.
Pada gambar 7 dapat dilihat alur proses dari algoritma

motion chain code.
[

Koordinat
Pusat

Area Kolom

Batas Area Kolom

Membandingkan batas area kolom frame ke-1 dengan frame ke-i-1.
Jika Berada pada kolom yang sama, hitung

8, -arctan( _i‘ ‘]
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Jika tidak, masukkan nilai kolom kedalam data MCC

Fitur MCC
Gambar 7. Alur proses Motion Chain Code

Langkah pertama vyang dilakukan adalah
menentukan area kolom menggunakan persamaan 7.
: ®min X max
batasl] = —
2
batasl + x50, ™

? =
hatos2 5

batas2 + x

batas3 = %

Dimana: )

batasl, batas2, batas3= Nilai batas area setiap

kolom

Tmin = Nilai minimum dari koordinat x gerakan
bahasa isyarat
Fmax = Nilai maksimum dari koordinat x gerakan

bahasa isyarat
Contoh nilai koordinat pusat pada huruf J pada
tabel 2.
Tabel 2. Koordinat Pusat Huruf J

. Frame Koordinat Pusat
Ke- X Y
1 103 126
2 96 112
3 113 113
4 111 111
5 161 161
6 157 157
7 86 149
8 87 152
Berikut perhitungan untuk menentukan area kolom.
Kyin T Xnay
batas, = =
79 + 103 182
= —E = 3 =981
batas, = E'lnms',q+x..,:._,
91+ 103 194
batas; + X,
batas, = —————
97 +103 200
= =— =10

Berdasarkan  hasil f)erhitungan, didapatkan
persamaan area setiap kolom menggunakan batas-
batas area kolom yang sudah didapatkan adalah

sebagai berikut.
9 0 < x <91

10, 91< x < 97
11, 97< x <100 )
12, 100 € x < x,

Area kolom memiliki nilai 9, 10, 11 dan 12
dikarenakan untuk membedakan nilainya dengan nilai
arah sudut gerakan (O) yang memiliki nilai dari 1

sampai 8 [5] yang dapat dilihat pada persamaan 9.
/1, 8 =<225dan 8= 337.5%

22,57 < B < 67,57
675% <8 < 1105°
110,57 < g = 15757
157,57 < 6 < 202,57 (9)
202,57 < g = 2425°
242,5% < g = 20257
\E, 202,5% = § « 33759

Kolom=

L

Mo w

Setelah didapatkan area kolom maka langkah
selanjutnya adalah melakukan pengecekan kondisi
setiap koordinat. Jika koordinat (x;) dan koordinat
sebelumnya (x;_;) tidak berada pada kolom yang



sama, maka tentukan nomor kolom koordinat (x;)
berada. Jika koordinat (x;) dan koordinat sebelumnya
(x;_,) berada pada kolom yang sama, maka lakukan
perhitungan nilai sudut menggunakan persamaan
berikut [5].

8, = arctan (

M= .TI'—L) (10)

i — X
Dimana:

&; = Nilai sudut gerakan pada frame-i

x;= Nilai koordinat x

¥; = nilai koordinat y

x;_,= nilai koordinat x sebelumnya

¥ _,= nilai koordinat y sebelumnya

Contoh pengecekan kondisi koordinat pusat huruf J

frame-2 dengan frame-1 pada tabel 3 jika kedua frame
berada pada kolom yang sama.

Tabel 3. Koordinat Pusat Frame-1 dan frame-2

Frame Koordinat
Ke- Pusat
1 X =103
Y =126
2 X =96
Y =112
Berdasarkan persamaan area kolom pada

persamaan 8, nilai koordinat pada frame-2 dan frame-1
pada tabel 3 tidak berada pada kolom yang sama.
Kemudian masukan nilai area kolom yaitu 12 untuk
frame-2 kedalam data MCC: (12).
Contoh lain pengecekan kondisi koordinat pusat
huruf J pada frame-7 dengan frame-8 pada tabel 4.
Tabel 4. Koordinat Pusat Frame-7 dan Frame-8

Frame Koordinat
Ke- Pusat
7 X =286
Y =149
6 X =87
Y =152

Berdasarkan persamaan area kolom, nilai koordinat
X pada tabel 3 berada pada kolom yang sama.
Lakukan perhitungan nilai sudut seperti berikut.

'|If._ '|If._ %
EI‘ — at-ftan (&
s
Yo =¥
iz = arctan (—]
IE _.r_—-'
152 — 149,
EE- = arctan (m]
3
= arctan (I]
= arctan{3)
=71°

Berdasarkan persamaan nilai sudut gerakan, maka
sudut 71 memiliki nilai arah sudut gerakan = 3.
Masukkan nilai 3 kedalam data MCC: (12, 8, 2,9, 8, 7,
3).

Perulangan sudah selesai dilakukan, maka data
fitur dari proses MCC untuk bahasa isyarat huruf J
yang didapatkan adalah (12, 8, 2, 9, 8, 7, 3). Data
inilah yang akan digunakan sebagai fitur untuk

gerakan bahasa isyarat dinamis pada saat proses
pelatihan dan pengujian.

2.5. Principal Component Analysis

Principal Component Analysis (PCA) digunakan
untuk mengurangi besarnya dimensi dari data yang
diobservasi menjadi dimensi yang Kkecil tanpa
kehilangan informasi  yang signifikan  dalam
menggambarkan keseluruhan data. Untuk lebih
jelasnya dapat dilihat pada gambar 8.

Matriks data | Menghitung rata- | Rata-rata
vektor rata Matriks matriks
|

" Pembentukan Menghitung " Menghitung

— Matriks | pata Matriks ks data vek matriks zero  [MAUTKS Zer0) gy
Binerisasi Mean :

vektor Mean Kovarian

Matriks Kovarian

Menghitung
Matriks
Eignvector
T

Matriks Eignvector
v

Menghitung rata-
rata matriks
eignvector

Fitur PCA

Gambar 8. Alur Proses Ekstraksi Ciri PCA

Berdasarkan gambar 8 dapat dijelaskan, langkah
pertama yang dilakukan adalah membentuk matriks
data menggunakan matriks dari hasil pengambilan
frame yang berjumlah 8 matriks frame dan diubah
menjadi matriks satu dimensi beukuran 6400x1 dan
digabungkan menjadi matriks berukuran MxN
berukuran 6400x8, dimana M merupakan dimensi
matriks dan N merupakan jumlah matriks yang
digabungkan.

Tabel 5 Matriks Data

N Ml 1y | 23| 4|5 |6 | 7]|s
1 | 0| 0] o0 o0 o] o] 0] o0
2 | 0l 0o o] o] o]0 0o
3 | 0] 0] 0] o] o] o0 0o
2 | 0l ol ol ol oo oo
5 | 0 ] 0] 0] o] o] 0] 0o
6 | 0 ] 0] 0] o] o] o0 0o
7 | 0] 0] 0] 0] 0] 0] 0o
8 | 0 |0 0 0 o0 0] oo
9 | 0 | 0| 0 o0 o] 0] oo
0 | 0l 0 0] o] o0 0] 0o
1| 0 | 00 o0l o o0 0o
2 0 0l o o lo ol o0o
3 0 | 000 lo o 0o
@ | 0ol o oo 111
5 | 0 | 000 o111
% | 0 101101070
7 | 1 | 1 0] 1] 1] 1] 0o
8| 1 |1 0] 11100
9 | 1 | 1 | 1] 1] 1] 1] 0o
20 | 1 | 1 ] 1] 110700

6400 0 | 0 | 0 | 0 | 0 | 0 | 0] 0

Kemudian dilakukan perhitungan rata matriks
sebagai berikut.
E'?:L-rf_ Xyt xptee Ay

11
M M (1)

-EM=



Dimana:

iy = rata-rata matriks kolom ke-n

M = dimensi matriks

Contoh perhitungan rata-rata matriks = :

Ayt xatet Xy
= M
. 0+0404040+04+04+04+0440
1= 6400
e =719 _ 5810038
1T 5q00 ~

L 15_5?'5 14509 1384 .4
C= 1450.91 1557.9 1391 48
prrry i
Bs.gp 13914814 — 157487
Ty Sy R CTYW T
399 gagg 6399
145091 1tt7 9 1381 48
S I TER 6399
138448 139148 157487
it o5%. TR ATE
£ =|D22674 034345 021745
lo.21638 021745 024511

Perhitungan ini dilakukan dari z;sampai . Hasil
rata-rata dapat dilihat pada tabel 6.

Tabel 6. Nilai Rata-rata

He | u X i, X, X e i e
0.581 0.581 0.570 0.571 0.570 0.572 0.566 0.562
09 09 31 25 15 03 56 65
Setelah didapatkan rata-rata matriks, langkah
selanjutnya  menghitung  matriks zero  mean
menggunakan persamaan berikut.
Y=D-% (12)
Dimana:

D = Matriks Data

i = rata-rata matriks

Contoh perhitungan matriks zero mean adalah
sebagai berikut.

V=0D-x
-DLL_‘?L DL:_E: ID‘Li’! fr"
¥ = D:Llrfr! Dyp — ¥, DLr!“_fr'
Dy — % Dy — % Do — &y
[0—0.58109 0—0.58109 0—0.56265
=|0—-0.58109 0- 058109 0—0.56285
L0 —0.58109 0—0.58109 0—0.562a65
—0.58109 —0.58109 —0.56265
¥ =|—0.58109 —0.58109 —0.56265
—-0.58109 —0.58109 —0.56265

Setelah didapatkan matriks zero mean, langkah
selanjutnya adalah menghitung matriks kovarian
menggunakan persamlaan berikut [6].

= YTy

M-1 (13)

Dimana:

'=Matriks Kovarian

M=Dimensi Matriks

¥=Matriks Zero Mean

Contoh perhitungan matriks zero mean adalah
sebagai berikut.

C= YTy
M-1
Dy Dy Deyons D o, o,
c=—Lt [Pz D, Dossozfyf By Doy - D
B4 -1 " -
Dy Dep  Doysssl LDosas Dessaz o Dus
1 -0.54313 _p.g4313 — -D0.54313
r= —h523%2 _p.5a392 —D.52392 |,
39 pe339r 063397 -~ _0g3397
-0 g — Fi = &
—0.54313  _gsa33n e —p833eT !
[—:54313 —0.53992 —0.633597
—-0.54313 -0.52392 —{L.633597.

Setelah didapatkan matriks kovarian, langkah
selanjutnya adalah penentuan matriks eignvector
dengan mencari lebih dahulu eignvalue menggunakan
persamaan berikut [9].

C—-Z=Ic-ul
Ic—All =0

Dimana:

C = matriks kovarian

Z = matriks eigenvector

A = scalar pembentuk

| = matriks identitas

Contoh perhitungan eignvalue adalah sebagai
berikut.

(14)

C—-Z=Ic-a
lc—arll=0
[ Cyy Cyp -in 1 0 0
Cay Con wlap _al0 1 0l_p
-Ci"l'.. 1 Ci"l'.. rAll Ci"l'.. n D EI.'I'.'- J-
[ 0.24346 0.22674 ..0.21636 A Q0w O
0.22674 0.24346 ..0.21745 0 A.. O
0.21636 0.21745 .. 0.24611) Lo 0. 4

0.24346— 4 0.22574 0.21638
0.22674 D.E-ﬂ:§46—ﬂ - 021745 _ g
0.21636 0.21745 0.24611—-4

Maka didapatkan persamaan:
A%+ 19586617 — 0.2918BA% + 0.01B571° — D.0DOS4353%
01A% — L5T456B27TA% + L.0330972 — 91 — 1.B61BOTs — 12

Dari persamaan matriks diatas, didapatlah nilai
eignvalue berikut.
A, = 1B01B01 i, = 0.47871 i, = 0.20153 i, = 0.10211
i; =0.04943 5, = 0,03455 &, = 0.03275 i, = 0.01B18
Kemudian didapatkan matriks eignvector pada
tabel 7.
Tabel 7. Matriks Eignvector

} 1 2 3 4 5 6 7 8
L | 03553 | 03549 | 03565 | 0.3533 | 0.3545 | 03561 | 0.3498 | 03475
9 1 2 3 8 9 1 8
2 | 02158 | 01424 | 02486 | 04013 | 02480 | 1701 | 04099 ) 06296
9 1 4 3 0
3 | 02767 | 01542 | 03047 | 0213 | 04265 1 g 557 | 06306 ) g1y
2 6 2 1 0
4 | 02448 | 04781 | 0.1453 | 02911 | 04823 | 0.1140 | 4515 | 04168
9 3 4 7
1 7 5 6
5 | o178 | %078 | o013 | 042 | 021 | osann | ooas | O3
7 0 8 6 4
o - 03309 | - 02570 | - 06620 | - :
02310 | o |oa4rer | 3 | o200 | 7 | 01444 | 0.1906




9 0 5 7 5

0.3086 | 05133 | ;0 | 01380 | 01968 | -

7 | 0.0069 | 0.5331 3 6 2 5

7 4 3 6
g | 06800 | 50833 | 06005 | 02432 | 1238 | 02526 | 00094 | 01433
9 . . 8 Z > 3 9

Kemudian hasil dari matriks eigenvector dihitung
nilai rata-ratanya dari eigenvector setiap eigenvalue
(rata-rata setiap kolom). Pada tabel 8 data dilihat hasil
rata-rata eignvector untuk huruf I.

Tabel 8. Hasil Ekstraksi Ciri PCA

Huruf Nilai Fitur PCA

0.2388

0.0633 ‘ 0.1332 | 0.1513

I 00447 ‘ 00322 | 01420 | | 0009 |

2.6. Klasifikasi dengan SVM Multiclass

Hasil dari perhitungan ekstraksi ciri PCA akan
digunakan untuk pelatihan bahasa isyarat statis dan
hasil dari MCC akan digunakan untuk pelatihan
bahasa isyarat dinamis. Pada gambar 9 dapat
dijelaskan alur proses pelatihan menggunakan SVM
Multiclass [6].

Membangun sejumlah k 8VM biner (k adalah jumlah kelas)

l

Memetakan input space ke feature space menggunakan kernel RBF
K(x,y) = exp (—yllx — ylI?),¥y > 0

!

Menentukan sejumlah support vektor dengan cara menghitung nilai
alpha al,....aN (N = s¢jumlah data pelatihan) menggunakan Quadratic
Programming

Proses SVM trainin -

Ld:ia. - % Za,ajy‘y,.r..x_.
= =

x
Subjectto: D ayy; =0 @, =0,i-12,.,N
=

l

Solusi bidang pemisah didapatkan dengan rumus

Flep (@) = sign (w.b(2) + ) .~i;,ln(imu.gf;(mz],:};(:] b)

Gambar 9. Alur Proses Pelatihan SVM

Pada proses pengujian setelah didpatkan bidang
pemisah, selanjutnya dapat menentukan data uji
bahasa isyarat termasuk kedalam kelas positif atau
negatif menggunakan fungsi keputusan berikut [8].

f(Xtesting) = EF:Dﬂl'T M H{x ri’EI'i’!I'i’!,ﬂ"rl.'F.Sl'l'i’!_ﬂ:]-i-b

Data masukan yang digunakan adalah data uji hasil
ekstraksi ciri PCA untuk bahasa isyarat statis dan hasil
MCC untuk bahasa isyarat dinamis. Hasil perhitungan
dari data pemisah merupakan hasil prediksi kelas.
Pada gambar dapat dijelaskan alur proses pengujian
SVM Multiclass One vs All.

Mengubah nilai fitur
data uji kedalam
format SVM

Model Prediksi
— —

Vektor Menghitung fungsi | Prediksi kelas huruf
— — - +
Fitur data uji

data uji Kernel RBF Bahasa isyarat

Gambar 10. Alur proses pengujian SVM

2.7. Hasil Pengujian

Pada penelitian ini  pengujian  dilakukan
berdasarkan jumlah data latih dan data uji yang
digunakan. Pengujian terdapat dua skenarion
pengujian, yaitu :

a. Skenario Pengujian 1

Pada skenario pengujian 1 akan dilakukan
pengujian akurasi terhadap metode Motion Chain
Code (MCC) sebagai fitur untuk gerakan bahasa
isyarat dinamis dan metode Principal Component
Analysis (PCA) sebagai fitur untuk gerakan bahasa
isyarat statis. Pengujian dilakukan untuk menggunakan
520 video data latih 520 video data uji. Masing-masing
huruf gerakan bahasa isyarat memiliki 20 data latih
dan 20 data uji. Adapun confusion matrix untuk
skenario pengujian 1 dapat dilihat pada tabel 9.

Tabel 9. Confusion Matrix Skenario Pengujian 1

Kelas Hasil Klasifikasi
P N
T 327 104
Target = 5 0

Kemudian hitung akurasi dari confusion matrix
yang didapatkan untuk bahasa isyarat statis
menggunakan rumus (2.35) berikut.

TP +TN

TP +TN+FP+FN
327

+ 10004

Accuracy =

= = 1009
(327 + 104 + 89 + 0) b

= 62.8%

Pengujian akurasi untuk gerakan bahasa
isyarat statis dan dinamis menggunakan 520 data latih
dan 520 data uji yang masing-masing memiliki 20 data
latih dan 20 data ujiuntuk setiap gerakan didapatkan
akurasi sebesar 62,8%. Untuk bahasa isyarat dinamis
mendapatkan akurasi sebesar 82,5% sedangkan untuk
bahasa isyarat statis mendapatkan akurasi sebesar
56,5%.

b. Skenario Pengujian 2

Pada skenario pengujian 2 akan dilakukan
pengujian akurasi terhadap metode Motion Chain
Code (MCC) sebagai fitur untuk gerakan bahasa
isyarat dinamis dan metode Principal Component
Analysis (PCA) sebagai fitur untuk gerakan bahasa
isyarat statis. Pengujian dilakukan untuk menggunakan
1040 video data latih dan 520 video data uji. Masing-
masing huruf memiliki 40 data latih dan 20 data uji.
Adapun tabel confusion matrix untuk skenario
pengujian 2 dapat dilihat pada tabel

Tabel 10. Confusion Matrix Skenario Pengujian 2

Kelas Hasil Klasifikasi

P N

T 360 92

Target = = :

Adapun hasil perhitungan akurasi pengujian

skenarion 2 seperti berikut.
TP+ FN

TP +TN + FFP+ FN

Accuracy = + 100%



360 + 0
" (324 + 68 +92 4 0)
= 69,2344

Pada pengujian bahasa isyarat statis dan dinamis
yang telah dilakukan menggunakan menggunakan
1040 video data latih dan 520 video data uji yang
masing-masing huruf memiliki 40 video data latih dan
20 video data uji. Pada pengujian untuk bahasa isyarat
statis, data uji yang terklasifikasi dengan tepat
sebanyak 360 dari 480 data uji. Akurasi yang
didapatkan untuk bahasa isyarat statis adalah 67,5%.
Kemudian pada pengujian untuk bahasa isyarat
dinamis, data uji yang terklasifikasi dengan tepat
sebanyak 36 data uji dari 40 data uji. Akurasi yang
didapatkan untuk bahasa isyarat dinamis adalah 90%.
Berdasarkan hasil pengujian bahasa isyarat statis dan
bahasa isyarat dinamis yang telah dilakukan, hasil
akurasi yang didapatkan untuk bahasa isyarat dari
huruf A-Z adalah 69,23 % dengan precision sebesar

79,65% dan recall sebesar 100 %.

= 100%

3. PENUTUP
3.1. Kesimpulan

Berdasarkan hasil percobaan yang dilakukan,
jumlah data latih sangat berpengaruh terhadap akurasi
yang didapatkan. Semakin banyak data latih semakin
besar akurasi yang didaptkan. Berdasarkan hasil
pengujian dapat diambil kesimpulan bahwa dengan
mengimplementasikan algoritma Motion Chain Code
dan Principal Component Analysis untuk pengenalan
bahasa isyarat didapatkan akurasi tertinggi sebesar
69,23% dengan menggunakan 1040 video data latih
dan 520 data uji yang masing-masing huruf memiliki
40 data latih dan 20 data uji. Pada pengujian bahasa
isyarat statis didapatkan akurasi sebesar 67,25% dan
untuk pengujian bahasa isyarat dinamis didapatkan
akurasi sebesar 90%. Penggunaan fitur PCA untuk
pengenalan bahasa isyarat statis dapat digunakan tetapi
belum dapat melakukan pengenalan dengan baik
dikarenakan faktor data latih dan ada beberapa huruf
dengan bentuk yang hampir sama sehingga sulit untuk
dikenali, tetapi dapat mengenali dengan baik huruf-
huruf  bahasa isyarat dinamis dengan baik
menggunakan fitur dari MCC.
3.2. Saran

Berdasarkan hasil penelitian dan pengujian dapat
diberikan saran untuk penelitian berikutnya untuk
mencoba beberapa metode ekstraksi ciri yang lain utuk
pengenalan bahasa isyarat statis. Mencoba algoritma
MCC dengan menambahkan bahasa isyarat dinamis
yang lain.
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