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Abstrak−Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan dan menguji model klasifikasi gambar tangan menggunakan algoritma 

Support Vector Machine (SVM) dalam mengidentifikasi digit pada American Sign Language (ASL). Metode ini memanfaatkan teknik 

image processing untuk ekstraksi fitur yang relevan dari citra tangan dan kemampuan SVM dalam memisahkan pola yang kompleks. 

Data pelatihan dan pengujian terdiri dari citra tangan yang merepresentasikan digit 0 hingga 9 dalam ASL. Pengujian dilakukan 

menggunakan data uji yang belum pernah dilihat oleh model selama pelatihan, untuk mengukur kinerja dan validitas model dalam 

situasi dunia nyata. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model klasifikasi yang dikembangkan mampu mengenali digit pada ASL 

dengan akurasi yang memuaskan, dimana tingkat akurasi model yang dibangun adalah sebesar 99,8% dengan loss sebesar 0,018. 

Analisis kesalahan memberikan wawasan tentang situasi-situasi yang membingungkan model dan potensi perbaikan lebih lanjut. 

Penggunaan SVM dalam klasifikasi ASL ini membuka peluang baru dalam memperkuat aksesibilitas komunikasi bagi komunitas 

bahasa isyarat tangan. Kesimpulannya, model ini memiliki potensi untuk memberikan kontribusi positif dalam memfasilitasi 

komunikasi dan inklusi bagi komunitas tuli. 

Kata Kunci: Klasifikasi Gambar Tangan; American Sign Language, Support Vector Machine; Image Processing; Identifikasi Digit 

Abstract− This study aims to develop and test a hand drawing classification model using the Support Vector Machine (SVM) algorithm 

to identify digits in American Sign Language (ASL). This method utilizes image processing techniques for extracting relevant features 

from hand images and SVM's ability to separate complex patterns. The training and test data consists of hand images representing the 

digits 0 through 9 in ASL. Tests are performed using test data that the model has never seen during training, to measure the performance 

and validity of the model in real-world situations. The results showed that the developed classification model was able to recognize 

digits in ASL with satisfactory accuracy, where the accuracy of the developed model was 99.8% with a loss of 0.018. Error analysis 

provides insight into situations that confuse the model and the potential for further improvement. The use of SVM in this ASL 

classification opens up new opportunities in strengthening communication accessibility for the hand sign language community. In 

conclusion, this model has the potential to make a positive contribution in facilitating communication and inclusion for deaf 

communities. 

Keywords: Hand Image Classification; American Sign Language; Support Vector Machine; Image Processing; Digit Identification 

1. PENDAHULUAN  

Dalam era globalisasi dan digitalisasi yang semakin mendalam, teknologi komputer telah mengalami perkembangan yang 

pesat dan mengubah wajah masyarakat serta berbagai aspek kehidupan manusia [1]. Inovasi dalam bidang komputasi, 

seperti kemajuan dalam kecerdasan buatan, komputasi awan, dan pemrosesan Big Data, telah memberikan dampak besar 

dalam berbagai sektor, termasuk industri, kesehatan, pendidikan, dan hiburan [2]. Dari perangkat wearable hingga mobil 

otonom, perkembangan ini telah mengubah cara kita berinteraksi dengan dunia sekitar, memicu revolusi teknologi yang 

mengubah cara kerja, belajar, dan berkomunikasi [3], [4]. Di industri, teknologi otomasi dan robotika telah mengubah 

lanskap produksi dengan mengintegrasikan mesin pintar dan sistem pengendalian yang lebih efisien, seperti yang terlihat 

dalam industri manufaktur yang menggunakan robot untuk merakit produk secara presisi dan cepat [5]. Dalam sektor 

kesehatan, teknologi komputer telah membantu dalam diagnosis yang lebih akurat dan pengobatan yang lebih efektif, 

seperti penggunaan teknik analisis citra medis berbasis kecerdasan buatan untuk mendeteksi dini penyakit kritis seperti 

kanker [6]. Pendidikan juga mengalami transformasi melalui teknologi, seperti penggunaan platform pembelajaran online 

dan simulasi interaktif yang membantu siswa memahami konsep-konsep kompleks [7]–[9]. Dari hiburan hingga sektor 

keuangan, teknologi komputer terus mengubah paradigma dan memberikan potensi baru yang mengesankan dalam 

menghadapi tantangan zaman modern [10]. 

Salah satu fokus dalam pengembangan teknologi komputerisasi adalah kecerdasan buatan [11], [12]. Dalam 

konteks ini, klasifikasi gambar dengan menggunakan algoritma kecerdasan buatan telah menjadi perhatian utama [13]. 

Dengan kemampuan untuk mengenali pola dan fitur dalam gambar, kecerdasan buatan mampu membawa efisiensi dan 

presisi dalam analisis data visual [14], [15]. Penerapan teknik ini dalam berbagai bidang, seperti kedokteran, industri, dan 

transportasi, telah membawa dampak yang positif dalam mengoptimalkan pengambilan keputusan dan memahami 

informasi yang tersembunyi dalam gambar-gambar kompleks [16]. Namun, ada beberapa tantangan yang perlu diatasi 

dalam mengimplementasikan klasifikasi gambar dengan kecerdasan buatan, termasuk masalah dalam preprocessing data, 

pemilihan model yang sesuai, serta penanganan kasus yang kurang umum atau tidak terduga [17], [18].  

American Sign Language (ASL) adalah sebuah bahasa isyarat visual yang digunakan oleh komunitas tuli dan 

pendengar-impaired di Amerika Serikat dan beberapa wilayah lainnya [19]. ASL memiliki struktur dan tata bahasa sendiri 

yang berbeda dari bahasa lisan, dan digunakan untuk berkomunikasi melalui gerakan tangan, ekspresi wajah, dan bahasa 

tubuh [20]. Bahasa ini memiliki sejarah dan budaya yang kaya, dan sering dianggap sebagai bahasa utama bagi individu 

tuli [21]. ASL memiliki beragam isyarat tangan yang merepresentasikan kata, frasa, dan kalimat, serta mencakup aspek 
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linguistik seperti morfologi dan sintaksis [22]. Pengenalan teknologi dan metode komputasi dalam mengartikan ASL 

menjadi teks atau suara memiliki potensi untuk memperkuat komunikasi antara komunitas bahasa isyarat tangan dengan 

dunia luar [23]–[29]. Beberapa penelitian telah dilakukan dalam mengembangkan model klasifikasi American Sign 

Language (ASL), diantaranya adalah klasifikasi ASL berbasis deep learning [30], [31], klasifikasi ASL berbasis CNN 

[32]–[34], klasifikasi ASL berbasis teknologi image processing dan machine learning [35], bahkan juga ada penelitian 

yang membahas perbandingan model klasifikasi ASL [36]. 

Adapun masalah yang diangkat dalam penelitian ini berkaitan dengan kebutuhan untuk mengembangkan solusi 

teknologi yang dapat membantu komunitas tuli dalam berkomunikasi lebih efektif. American Sign Language (ASL) 

adalah bentuk komunikasi yang sangat penting bagi individu dengan gangguan pendengaran, namun sering kali kesulitan 

muncul saat mencoba menerjemahkan gerakan isyarat tangan menjadi bentuk komunikasi yang lebih umum digunakan 

seperti teks  [25], [27]. Oleh karena itu, penerapan algoritma Support Vector Machine (SVM) dalam klasifikasi gambar 

tangan untuk mengidentifikasi digit dalam ASL dapat memberikan kontribusi yang signifikan dalam memfasilitasi 

komunikasi antara komunitas ini dan dunia luar [37]–[39]). Namun, variasi dalam pose tangan, pencahayaan, dan latar 

belakang dapat memengaruhi akurasi klasifikasi gambar tangan. Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk mengatasi 

tantangan ini melalui penerapan teknik image processing dan algoritma SVM untuk mengenali digit dalam citra tangan 

ASL  [40]–[42]. Dengan adanya penelitian ini, akan tercipta solusi teknologi yang memberikan kontribusi positif dalam 

menghubungkan dan meningkatkan komunikasi serta aksesibilitas bagi komunitas bahasa isyarat tangan. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

2.1 Tahapan Penelitian  

Adapun alur penelitian untuk klasifikasi citra untuk mengenali digit pada American Sign Language menggunakan 

algoritma Support Vector Machine dapat dilihat pada gambar berikut:  

 

Gambar 1. Tahapan Penelitian 

Proses penelitian dilakukan dengan alur sebagai berikut:  

a. Pengumpulan Data 

Pada tahap ini dilakukan pengumpulan data citra tangan yang berisi isyarat tangan yang merepresentasikan digit 0 

hingga 9 dalam American Sign Language (ASL). Data ini dapat diperoleh dari sumber-sumber terpercaya atau dengan 

menggunakan perangkat sendiri untuk mengambil citra. 

b. Preprocessing Data dengan Orange 

Pada tahap ini dilakukan import data ke dalam Orange Data Mining. Pada tahap ini juga dilakukan preprocessing pada 

data citra menggunakan berbagai alat preprocessing yang disediakan oleh Orange, seperti pengubahan ke skala abu-

abu, normalisasi, dan pemadatan. 

c. Segmentasi Tangan 

Pada tahap ini dilakukan proses image segmentation dengan menggunakan alat-alat segmentasi yang disediakan oleh 

Orange untuk mengisolasi bagian tangan dalam citra. Ini bisa melibatkan teknik deteksi tepi atau pemisahan objek 

berdasarkan warna dan tekstur. 

d. Ekstraksi Fitur dengan Orange 
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Pada tahap ini dilakukan proses ekstraksi fitur menggunakan alat ekstraksi fitur yang disediakan oleh Orange untuk 

mengidentifikasi fitur-fitur penting dalam citra yang akan digunakan oleh algoritma SVM dalam proses klasifikasi. 

e. Pembagian Data 

Pada tahap ini dilakukan pembagian dataset menjadi data pelatihan dan data pengujian dengan proporsi yang tepat 

menggunakan alat Split Data di Orange.  

f. Pelatihan Model SVM 

Pada tahap ini dilakukan proses training model SVM menggunakan dataset yang telah diimport, Proses ini 

menggunakan widget SVM Classification di Orange untuk melatih model SVM pada data pelatihan yang sudah 

diekstraksi fiturnya. Pada tahap ini juga dilakukan pemilihan parameter kernel yang sesuai.  

g. Validasi Model dengan Orange 

Pada tahap ini dilakukan validasi model menggunakan widget Evaluate Model untuk mengukur kinerja model pada 

data pengujian. Amati metrik evaluasi seperti akurasi, presisi, recall, dan F1-score. 

h. Uji dengan Data Baru 

Pada tahap ini model diuji dengan data baru menggunakan model yang telah dihasilkan untuk mengklasifikasikan 

citra tangan digit ASL yang belum pernah dilihat sebelumnya. 

i. Diskusi dan Kesimpulan 

Pada tahap ini ditulis beberapa bagian untuk diskusi, pengambilan kesimpulan, tantangan yang dihadapi. 

j. Penulisan Laporan 

k. Pada tahap ini dilakukan penulisan laporan hasil penelitian serta publikasi pada artikel ilmiah. Pada tahap ini juga 

digunakan output dari Orange, seperti grafik dan statistik, untuk menyusun laporan atau artikel ilmiah. 

2.2 Dataset 

Adapun dataset yang digunakan dalam penelitian ini yaitu dataset yang dikumpulkan dari sumber terbuka 

www.kaggle.com. Dataset yang dikumpulkan berupa citra gambar tangan untuk American Sign Language yang berisi 

5000 ctotal citra gambar, dimana 500 gambar tersebar di setiap kelas. Adapun kelas dalam dataset ini yaitu Sign Language 

untuk digit angka 0  hingga 9. Adapun proses import dataset pada tool Orange Data Mining dapat dilihat pada gambar 

berikut:  

 

Gambar 2. Sampel Dataset  

2.3 Support Vector Machine (SVM) 

Support Vector Machine (SVM) adalah algoritma klasifikasi yang bertujuan untuk menemukan hiperplane terbaik 

yang memaksimalkan margin antara dua kelas yang berbeda. Dalam kasus klasifikasi biner, SVM mencari hiperplane 

yang dapat memisahkan dua kelas dengan margin maksimum. Misalkan kita memiliki dua kelas: kelas positif (+1) dan 

kelas negatif (-1) [43]–[47]. Dalam ruang fitur 2D, hiperplane bisa dinyatakan sebagai: 

𝑤 ⋅ 𝑥 + 𝑏 = 0𝑤 ⋅ 𝑥 + 𝑏 = 0       (1) 

di mana w adalah vektor normal hiperplane, x adalah vektor fitur, dan b adalah bias [48]. 

Jarak antara titik data xx dan hiperplane adalah: 

𝑗𝑎𝑟𝑎𝑘 =
∣𝑤⋅𝑥+𝑏∣

∥𝑤∥
        (2) 

Untuk data yang benar-benar terpisah (linearly separable), kita ingin memaksimalkan margin, yaitu 
2.

∥𝑤∥
 [49]–[51]. 

SVM juga memperkenalkan konsep slack variables ξi untuk menangani kasus ketika data tidak sepenuhnya terpisah. 

Fungsi tujuan dari SVM menjadi [41], [52]: 

1

2
∥ 𝑤 ∥2+ 𝐶 ∑ 𝜉𝑖

𝑁
𝑖=1         (3) 

di mana N adalah jumlah sampel, dan C adalah parameter penalti yang mengendalikan trade-off antara margin dan 

kesalahan klasifikasi. Untuk menemukan hiperplane yang tepat, kita juga perlu menemukan vektor bobot w dan bias b 

yang memenuhi [37], [38], [53]–[57]: 

http://www.kaggle.com/
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𝑦𝑖(𝑤 ⋅ 𝑥𝑖 + 𝑏) ≥ 1 − 𝜉𝑖       (4) 

dengan yi adalah label kelas (+1 atau −1) dari sampel ke-i. 

Dalam kasus ketika data tidak linier terpisah, kita bisa memanfaatkan fungsi kernel 𝐾(𝑥, 𝑥′) yang memetakan data 

ke dimensi ruang fitur yang lebih tinggi. Salah satu kernel yang umum digunakan adalah kernel RBF (Radial Basis 

Function) [40]–[42], [54]–[58]: 

𝐾(𝑥, 𝑥′) = exp(−𝛾 ∥ 𝑥 − 𝑥′ ∥2)      (5) 

Ini memungkinkan SVM menangani masalah klasifikasi non-linier [59]–[65]. Dengan konsep-konsep ini, SVM 

dapat diaplikasikan pada klasifikasi gambar tangan untuk mengidentifikasi digit pada American Sign Language. 

Penjelasan ini dengan rumus matematika akan memberikan dasar teoretis bagi pembaca untuk memahami bagaimana 

SVM bekerja dalam konteks aplikasi ini. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Perancangan Model 

Pada penelitian ini, model dibangun menggunakan tool Orange Data Mining, dimana pada proses rancangan model dapat 

dilihat pada gambar berikut ini:  

 

Gambar 2. Perancangan Model CNN – VGG16 

Proses perancangan model dimulai dari melakukan import image untuk memasukkan seluruh dataset ke dalam 

model. Dataset yang telah dimasukkan kemudian dilakukan proses Image Embedding menggunakan embedder 

SqueezeNet, dimana SqueezeNet menggunakan model dari ImageNet Image Recognition. Setelah proses Image 

Embedding dilakukan, maka selanjutnya adalah menambahkan widget SVM dan mengatur parameter yang sesuai untuk 

mendapatkan akurasi model yang maksimal. Adapun parameter SVM yang diatur pada penelitian ini dapat dilihat pada 

tabel berikut:  

Tabel 1. Parameter SVM 

Parameter Value 

SVM Type SVM 

Cost (C) 1,00 

Regression Loss Epsilon (Ɛ) 0,10 

Kernel RBF 

Numerical Tolerance 0,0010 

Iteration Limit 100 

3.2 Proses Training Model  

Setelah proses parameter tuning SVM dilakukan, maka proses selanjutnya yaitu melakukan evaluasi model yang dibangun 

menggunakan widget test and score, dimana pada tahap ini didapatkan hasil test and score sebagai berikut:  
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Gambar 4. Hasil Test and Score Model 

Pada hasil test and score dapat dilihat bahwa model yang dibangu memiliki akurasi yang cukup baik. Hal ini dapat 

dilihat pada skor akurasi klasifikasi yang berada pada angka 0,998 yang artinya adalah model yang dibangun memiliki 

akurasi sebesar 99,8%. Pada gambar tersebut juga dapat dilihat nilai F1 score sebesar 0,998, Precision sebesar 99,8% 

serta Logistic Loss sebesar 0,018. Berdasarkan hasil test and score, maka dapat dilihat tabel confusion matrix sebagai 

berikut:  

 

Gambar 5. Confusion Matrix 

Dapat dilihat pada tabel confusion matrix, bahwa model berhasil mengenali sebagian besar dari label data yang 

ada. Dari 500 data tiap label, model berhasil mengenali label dengan nilai rata-rata 99,8%. Adapun kesalahan klasifikasi 

terjadi untuk beberapa label, seperti label angka 6 yang diprediksi sebagai label angka 2. Terdapat juga label angka 4 

yang diprediksi sebagai label 6, label angka 7 yang diprediksi sebagai label angka 8, serta label angka 8 yang diprediksi 

sebagai label angka 7. Adapun kesalahan klasifikasi tersebut hanya sebesar 0,018% dari keseluruhan data. 

3.3 Pengujian Model  

Pengujian model menggunakan data uji bertujuan untuk menguji kemampuan generalisasi dan kinerja sebenarnya dari model 

klasifikasi yang telah dilatih. Dengan menggunakan data uji yang belum pernah dilihat oleh model selama pelatihan, pengujian 

ini akan mengungkap sejauh mana model dapat mengidentifikasi digit pada American Sign Language (ASL) dalam situasi 

dunia nyata. Hasil pengujian akan memberikan wawasan tentang seberapa baik model mampu mengatasi variasi dalam 

ekspresi tangan, perbedaan cahaya, dan variasi lainnya yang mungkin muncul. Selain itu, pengujian menggunakan data uji 

juga membantu dalam menganalisis performa model dalam mengenali digit pada ASL tanpa bias yang mungkin muncul akibat 

overfitting atau informasi yang sebelumnya sudah terdapat pada data pelatihan. Dengan mengambil pendekatan ini, pengujian 

model menggunakan data uji akan memberikan gambaran akurat tentang seberapa baik model dapat bekerja dalam situasi 

dunia nyata dan memberikan kontribusi nyata bagi komunitas bahasa isyarat tangan. Adapun hasil pengujian dapat dilihat 

pada gambar berikut:  
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Gambar 6. Hasil Pengujian dengan Data Uji 

Pada gambar tersebut dapat dilihat hasil bahwa model berhasil mengidentifikasi gambar dengan karakteristik yang 

sama dengan data training, dimana pada data training sebagian besar data dalam bentuk gambar dengan background hitam. 

Adapun satu gambar dengan background putih tidak dapat diklasifikasikan dengan benar oleh model yang dibangun. Hal 

ini wajar terjadi, dikarenakan akurasi model yang dibangun tidak mencapai 100%. 

Berdasarkan pengujian yang dilakukan menggunakan 3 data uji, model yang dibangun menggunakan parameter 

yang ada pada Support Vector Machine yang telah disebutkan sebelumnya berhasil melakukan klasifikasi terhadap digit 

yang ada pada American Sign Language (ASL). Penelitian ini memberikan kontribusi bagi penelitian yang akan datang, 

dimana dapat menjadi rujukan pada pengembangan sistem klasifikasi citra ASL, terlebih pada sistem klasifikasi yang 

dibangun untuk mengklasifikasi citra ASL secara real-time.  

4. KESIMPULAN 

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan, maka dapat diambil kesimpulan diantaranya yaitu penelitian ini 

menunjukkan bahwa penerapan algoritma Support Vector Machine (SVM) dalam klasifikasi gambar tangan untuk 

mengidentifikasi digit pada American Sign Language (ASL) memiliki potensi besar dalam memfasilitasi komunikasi dan 

inklusi bagi komunitas tuli. Disamping itu, dengan menggabungkan teknik image processing untuk ekstraksi fitur dan 

kemampuan SVM dalam memisahkan pola, model ini berhasil mengenali digit ASL dengan tingkat akurasi yang 

memuaskan. Adapun akurasi model yang dibangun adalah sebesar 99,8%, dengan nilai logistic loss sebesar 0,018. Dalam 

penelitian ini digunakan data uji untuk mengonfirmasi kemampuan generalisasi model di luar data pelatihan, sementara 

analisis kesalahan mengidentifikasi situasi-situasi yang membingungkan model. Hasil ini mendorong pengembangan 

lanjutan untuk meningkatkan performa, seperti fine-tuning hyperparameter atau eksplorasi kernel yang lebih baik. Dalam 

konteks komunikasi dan aksesibilitas, penggunaan teknologi ini memberikan manfaat signifikan dalam memungkinkan 

komunitas bahasa isyarat tangan untuk berpartisipasi lebih aktif dalam lingkungan digital. Dengan demikian, penelitian 

ini memberikan landasan yang kuat bagi pengembangan solusi teknologi lebih lanjut yang dapat memperluas kesempatan 

komunikasi dan memperkuat keterlibatan komunitas tuli. 
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