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INTISARI

Penelitian ini bertujuan mengoptimalkan hyperparameter mode! YOLOvEn
untuk deteksi alfabet Bahasa Isyarat Indonesia (BISINDOY) secara akurat, efisien,
dan stabil dalam konteks real-time guna mendukung pendidikan dan komunikas:
inklusif. Penelition dibatasi pada deteksi alfabet BISINDO berbasis citra statis
dengan variabel utama meiiputi nkumaim'{mﬂiﬂ—@‘-] kecepatan inferensi
{FPS dan hlﬁmyj,mﬂblllmmm Metode yang digunakan

penqum Fr ned, Epoch-Aware th-{lh]etmz Bayesian
Optimization [FEAM] Wﬁunmﬂ Tree-structured Parzen Estimator
(TPE) melalui pustska Optuna. Dituset yang digunakan terdici stas 11.500 citra
alfabet BISINDO beresalusi 640640 piksel ya@hﬂhﬂhﬁﬁe—uugmentutmn
d‘quﬁbmmenjach 80% data latih, 10% data validasi, dam Hﬁ-mlgi Proses
cksperimen dilakukan dengan melatih model YOLOWSn default sehagai

pembanding awal, kemudian melakukan optimasi hyperparameter Wan
FEAMO-BO, di mana sefiap trial dievaluasi melalui composite score yang
mengintegrasikan mAP30-95, FPS. latency. dan stabilitas pelatiban. Hasil

'Fﬂﬁiﬁﬂmﬁﬁiukkan babwa mode terbaik hasil npﬂmui' " 'mmmﬁﬁ mampu
?Mm dcngmpalummwm stabil, mmmm

signifikan pada efisiensi M dibandingkan model YOLOvEn default dan
penelitian terdahuly berbasis YOLOVSs tanpa penurunan akurasi yang berarti.

Dengan demikian, pendekatan FEAMO-BO ferbukti efektif sebagai kerangka
optimasi multi-ohjektif mmmw dagar pengembangan sistem
pendukung komunikasi dan peudidlkan inklusif bam penvandang Tuli di Indonesia.

Kata kuncl: YOLOvE, BISINDO, Bayesian Optimization, FEAMO-BO,
pendidikan inklusif.
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ABSTRACT

This study aims to ophimize the hyperparameters of the YOLOvEn model for
accurate, efficient, and stable real-time detection of the Indonesian Sign Language
(BISINDO) alphabet to support inclesive edocation and ecommunication. The
research is limited to static image-based BISINDO alphabet detection, with key
variahles including dnw:tinn acclmr fﬁm_] inference speed (FPS and
latency), and lrl.tu'-wf.lﬂl 'I:mmﬂ!m;r m propesed method adopts a FPS-
Cnﬂslralm:d.rw—iﬁm_ -0 :. ve Hayesian Wuun{FE:\MD-Bﬂ]
approach using the Mnumummen Estimator (TPE) algorithm implemented
Jhﬁﬂ.ﬂe Optuna framework. The dataset cunsl##ll.mﬂlgﬁﬂﬂ :J.pl'l.ui:-et
mﬂﬂﬁ a resolution n!'ﬁdmil&rlﬂ pixels that lave undergc

iﬂﬂ are qllit into 80% trE|1.1:'rJ.|:LE.t 0% wvalidation, m:lﬂL IB.H ilgﬁﬁh; ms The

fnlluwd !qc.];ypnrpmmemr optimization using FEAMO-BO, whl.!m mﬂﬂﬂul is

evaluated w a composite score integrating mAP50-95, FPS, latency, and
training stability. The results show that the best model obtainad through FEAMO-

BO achieves a mAPS0-95 of 09350, an inference speed of 133.73 EPS, and a
]nwfuf'F A4 ms with a siable convergence patlerq,%]ﬂuhdlﬁﬁﬁmgmﬁ:mt
improvement in inference efficiency compared to the YOLOvSn default model and
previous studies based on YOLOvSs without 8 mesningful loss in accuracy.
Therefore, the proposed FEAMO-BO approach is proven effective as a multi-
objective oplimization framewerk and can g&ie__—,ﬁl_;.g-'ﬁmdatinu for developing
computer vision-based inclusive communicstion and educational systems for the
Deaf community in Indonesia.

Keywords: YOLOwE, BISINDO, Bayesian Optimization, FEAMO-BO, inclusive
education,

%l
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PENDAHULUAN

asi sehari-hari (2], [3].
Oleh karena itu, BISINDO lebih banvak digunakon dalam konteks komunikasi
nyata, khususnya di lingkungan sosial dan pendidikan inklusif.

Dalam praktik pendidikan di Indonesia, keterbatasan kemampuan pendidik
dan tenaga kependidikan dalam menggunakan bahass isyaral masih menjadi
hambatan utama bagi proses pembelajaran siswa Tuli, Tantangan komunikasi ini
berpotensi menghambat pemahaman materi, interaksi di kelas, serta partisipasi aktif




(]

siswa. Dalam kenteks kebijakan pendidikan yang menekankan kesetaraan akses
dan inklusivitas, kebutuhan akan solusi teknologi pendukung komunikasi bagi
penyandang disabilitas komunikasi menjadi semakin mendesak [4]. Tanpa
dukungan sistem bantu yang memadai. siswa Tuli bensiko mengalami kesenjangan
pembelajaran dibandingkan dengan siswa non-disabilitas,

Perkembangan kecerdasan bumtan, m;m pada bidang visi komputer
(computer vision), membuks peluang besar dalam mﬁ%_ﬁ_pmunikui inklusif,
Vist bﬂmpqiur mmm untuk mmgmdms*dm memahami data
membentuk bahasa isyarat Penelition vang dilakukan oleh Widhyasagar
menyebutkan bahwa pendekatan visi komputer dapat digunakan untuk mengenali
pola visual pada bahasa isyarat secars efektif [5]. Berbagai mefode deep learning
berbasis Convolutional Neural Network (CNN) serta algoritma You Only Look
Once (YOLO) telah banyak digunakan karena kemampuannya dalam mendeteksi
U@fmm real-time dengan tingkat akurasi yang finggi.
mknulluﬁ'm:ﬁﬂ-m-ﬁiﬁmﬂﬂgﬂmﬂwmngimlcmemasikaﬂ
YOLOvSs menggunakan dataset citrn alfabet BISINDO hasil augmentasi dan
memperoleh nilai precision sebesar 35.1‘}’- recall 893“11 Fl-score 87.2%, serta
mAP sebesar 87,1% [6]. Penelitian lain oleh Renaningtias merancang sistem
deteksi alfabet BISINDO berbasis YOLOvT dengan input video dan menunjukkan

bahwa sistem tersebul mampu melakukan klasifikasi alfabel secara real-time serta



efektif dalam mendukung komunikasi Tuli tanpa penerjemah manusia secara
langsung [7].

Meskipun penelitian-penelitian tersebut menunjukkan performa deteksi yang
baik. evaluasi yang dilakukan umumnys menitikberatkan pada metrik akurasi

sesual dﬂ‘l’lgﬂﬂ mjllﬁﬂ mm':ug—mlsing penelitian ﬁg]ﬂk IH‘.E.}FIHE h-etperm mﬁng

), serta
0 kinfigurasi model
11.500 citra alfabet
BISINDO (A-Z) denga : g dibagi ke dalam data
pelatihan, validasi, dan pengujian. Dengan demikian, penelitian ini diarahkan untuk
menghasilkan model deteksi alfibet BISINDO yang tidak hanya akurat, tetapi juga
efisien dan stabil, sehingga lebih relevan untuk diterapkan pada sistem komunikasi
real-time dalam pendidikan mklusif.



1.2

Rumusan Masalah

Berdasarkan lotar belakang tersebut, rumusan masalah penelitian ini dapat

disusun sebagai berikut:

1.3

3

Bagaimana pendekatan FPS-Constrained, Epoch-Aware Mulli-Objective
Bayesian Optimization (FEAMO-BO} dapat diterapkan  untuk
mengoptinialkan hyperparameter mode] YOLOvER dalam deteksi alfabet
BISINDO agar. memenuhi kiebutuhan akurasi, efisiensi inferensi. dan
stabilitas pelatihan pada skenario real-time?

SE}&dh mant pm performa model hnsil optimasi FEAMO-BO

.dibandingkan model YOLOvEn default. sern dibandingkan dengan

penclitian terdabuly berbasis YOLOvSs pada aspek akurasi deteksi

(mAP30-95), dan bagaimana kamkteristik performa tambahan model hasil
optimasi  FEAMO-BO  ditinjan dari  FPS, latency, dan “stabilitas

konvergensi?

Bmmz pengaruh variasi kenfigurasi hyperparameter m.ﬁilai
‘composite score serfa hubungan trade-off antar-metrik (akurasi, FPS,

latency, dan stabifitas pelatihan) dalam proses pemilihan  model
menggunakan Bayesian Optimization dan analisis ablation”

Batasan Masalah

‘Untuk menjaga fokus penelitian dan memastikan kelayakan pelaksanaan

eksperimen, ruang lingkup penelitian i dibatasi pada aspek-aspek berikut:

a.

Penelitian hanya mmhmiﬁwlmm { A-Z) dengan gestur
statis dan tidak melibatkan angka, Kata, stau kilimat. Sistem Isyarat Bahasa
Indonesia (S1BI) juga tidak termasuk dalam cakupan penelitian ini.

Datazet yang digunakan terdiri atos £11.500 citra dari dotaset publik
{Kaggle) alfabet BISINDO, Seluruh citra diproses pada resolusi 640=640
piksel guna menjaga keseimbangan antara akurasi deteksi don efisiensi

komputasi,



¢. Penelitian ini hanya menggunakan YOLOvEn sebagai model baseline
sekaligus objek optimasi. Pemilihan varian ini didasarkan pada karakteristik
dataset yang ringan (26 kelas statis) serta keterbatasan sumber daya GPU
NVIDIA RTX 2060 (6 GB VRAM). YOLOvEn dipilih karena menawarkan

antar-epoch. Tujuan khusus penelitian ini adalah:

2. Mengevaluasi efektivitas pendekatan FEAMO-BO dalam mengoptimalkan
model YOLOvEn agar mampu mendeteksi 26 huruf alfabet BISINDO
secara akurat, efisien, dan real-time, dengan mempertimbangkan stabilitas
konvergensi antar-epoch selama proses pelatihan.



b. Menganalisis peningkatan akurasi model setelah dilakukan hyperparameter
tuning berbasis FEAMO-BO, serta membandingkan hasilnya dengan model
baseline YOLOv&n dan penelitian terdahulu (YOLOvSs = 87,1 %), guna

menilai kontribusi pendekatan multi-objektif terhadap performa deteksi.

gkat edge atau mobile melalui teknik optimasi lanjut
ion (FPL6/INTS).

a. Aspek Akademik

Memberikan kontribusi ilmish dalam bidang optimasi machine leaming
melalui pendekatan multi-objektif yang mengintegrasikan akurasi deteksi, efisiensi
komputasi, dan stabilitas pelatihan antar-epoch.



. Aspek Praktls
Menyediakan sistem deteksi alfabet BISINDO yang berpotensi digunakan
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TINJAUAN PUSTAKA

kemampusn CNN dalam mengekstraksi pola visual alfabet BISINDO secara

efektif. Namun, pendekatan ini masih terbatas pada kiasifikasi citra statik dan
belum mendukung kebutuhan sistem deteksi objek berbasis bounding box maupun
pemrosesan real-time,



Pendekatan CNN berbasis BISINDO juga dikaji oleh Nizhamuddin Ahmad et
al (2023) melalui pengembangan model CNN sederhana untuk pengenalan alfabet
BISINDO [9]. Penelitian ini melaporkan akurasi sebesar 82,36% dengan precision
£4.76% dan Fl-score 82,30%. Meskipun performanya lebih rendah dibandingkan
CNN berskala besar, penelitian ini berperan sebagai baseline yang menunjukkan
keterbatasan pendekatan klasifikasi statik dalam menangani variasi posisi tangan,

__S&i:q;'dmgmmiwﬁhutuhﬂn akan sisiem yang mampu bekerja
secarn real-lime dan lebih fieksibel terhadnp vaniasi posisi objek, pendekatan
berbasis deteksi objek mulai diterapkan pada pmg&mﬁ-m.-ﬂymndﬂr et
al. (2024) mengembangkan sistem deteksi alfubet BISINDO berbasis YOLOwS
dengan memanfaatkan dataset lebih dari | 1.500 citra hasil augmentasi [6]. Evaluasi
pifunﬂmuuﬁiiﬂknn nilai mAPloU 0.5 sebesar 87, 1% dengan precision 85.2%
dan recall 89,3%. Penelitian ini menunjukkan bahwa YOLO memiliki potensi
sebagai algoritma deteksi objek yang cepat dan cukup' akurat untuk BISINDO.
meskipun evaluasi masih menitikberatkan pady metrik akurasi deteksi sesun
denpn-wmm

Pengembangan lebih lanjut pada deteksi BISINDO berbasis YOLO dilakukan

oleh Ningsih et al. (2024) dengan menggunakan arsitektur YOLOvS-NAS-S dan
pendekatan fine-tuning [ 10]. Penelitinn ini melaporkan performa yang sangat tinggi
dengan mAP@lolU 0.3 sebesar 97.26% dan recall 99,68% pada 47 kelas alfabet
BISINDO, serta mendukung pengpunaan pada eitra, video, dan webcam. Meskipun

demikian, pemilihan konfigurasi mode! pada penelitian ini dilakukan berdasarkan



eksperimen dan evaluasi metrik yang relevan dengan fokus penelitian, tanpa
menggabungkan aspek efisiens inferensi ke dalam satu kerangka pemiliban model
yang terintegrasi.

Pendekatan deteksi BISINDO berbasis video ditunjukkan oleh Renaningtias
etal. (2025) yang menggunakan YOLOvT uniuk mendeteksi alfabet BISINDO pada
data video [7]. Hasil penelitian mmnﬁkmm yang sangat tinggi dengan
mAP(@ lol 0.5 sebesar 0,995 serfa nilai precision dan recall mencapai |00 pada
kondisi dataset yang ferkontrol. Penefitian ini menunjukkan kemampuan YOLO
dalam menangani skenario video. namun evaluasi difokuskan pada performa
deteksi akhir dan belum menitikberatkan pada maﬁﬁh:wm maupun
konsistensi performa pelatihan.

‘Kajian terbaru terkait deteksi alfabet BISINDO dilakukan oleh Hayati et al
(2025) melalui evaluasi algoritma YOLO pada berbagai kondisi pencahayaan dan
latar belakang [11]. Penelitian ini melaporkan nilai Average Precision mendekati
0.99 dan Avernge Recall mendekati 1.00. dengan akurasi yang tetap finggi pada
kondisi indor maupun putdoor. Hasil tersebut menegaskan pentingnya robusiness
mode! dalam skenario dunia nyata. Namun, pemilihan konfigurasi model masih
didasarkan pada evaluasi performa yang relevan dengan skenario pengujian, tanpa
mekanisme formal untuk mngga'ﬁlmﬁknn I:'lel:r:nmpu metrik dalam satu proses
seleksi model.

Berdasarkan perkembangan penelitian yang telah dibahas, arah state-of-the-
art (SOTA) pada deteksi alfabet BISINDO menunjukkan pergeseran dari

pendekatan klasifikasi citra statik berbasis CNN menuju sistem deteksi objek



b

berbasis YOLO yang mendukung pemrosesan real-time serta memiliki ketahanan
(robustness) terhadap variasi lingkungan. Penelitian-penelitian terkini telah
data video serta kondisi pencahayaan vang beragam. Namun demikian, meskipun
arsh pengembangan tersebut telah terlih




2.2

Keasllan Penelitian

Tabel 2.1 Mutriks literatur review dan posisi penelitian
OPTIMASI MULTLOBJEKTIF YOLOVS mm'm'smw HYPERPHRAMETER TUNING UNTUK DETEKSI

N Judul Penelitian Perbandingan
1 | Indonesmn Sizn i mAP@inl 0.5 ceunggulan: Menonpukkan potensi | Penclitun i mengzunakan
Lanpusge {BISINDO) mndm - K7 1%, YOLO uniuk detekes alfabet YOLOWEn dan melakukan
Alphabet Detection al, 2024 Detection) Frecision = BISINDO. Kelemahan: Ophimasi optimasi hyperparmmeter
Svstem Using YOLO #5.2%,, Recall = h\lpﬂpmmﬂcrbehndﬂlhhn: herbasis Hayesion denzan
{¥ou Cnly Look Omee) #O.3%, Fl-score | dan ehsiensi infercinsi belum: memperimnbangkun akurasy,
Algorithm -HT.0 dicvaluast secory kunntitatif FPS. lntency, don stabilitas
pelatihan secara termierrasi.
2 | Detekn Bohass fsvoral | Kenoningfms | YOLOWT mAPGIOlT 05 | Keunggulan: Performa sangattimem | Penchitian mi mengevalues:
Indonesia (BISINDO) . | etal 2005 {Object = {1,003, padn dabividen RISINDE, ehisiensi mferensi dan
pada Video dengan Detection - Precision = Mhrﬂl&lﬂnﬂ terbtas dan sthilitas pelatihan sehagai
YOLOWT Video) 1.00, Recall = nn] whtmm bagmn dan proses pemithhan
1040, F | -score = ixs pelatihan bebm dilakukan. | model, bukan hanya pada
106} performa akhir.
3 | Sign Language Mayhinma R [ ¥OLOvVE-NAS- | .maPa ol 0.5 Kﬂghﬁ:hfammgzt tngpi | Penelition mi
Pretection System Ningshetal. | 5+ Fine-Tunmng | = 97.20%. memformalkan pemilihan
Using YOLOwS 2024 Recal] - Kelemahun: Datases terbatas dan konfigurasi model
Algorithm to Promote Q0 8%, 4T | evaluuwi efisicnsi inferens serta menemmakon optimas
Coammunicaiion kelos BISINDO lﬂﬂﬂﬂjﬂan]ﬂn belum multi-ohjective schingzn
Equalty People with . chemnhan: Belum nidak bergantung pada
Disabilities mtrntulkm pada model konfipuras manual.
ohjek scperii YOLO
“ehingmn kontribusinya masih
hersifnt kenseptunl




Mo Judul Penclitinn Keunggulan dan Kelemahan Perbandingan

4 | Optimizmg YOLO- i Average Kieungpulan: Mengevaluas Penelitinn mi menambahkon
Based Algorithms for Huoyati ctaly’ | Obgect Delection | | Precimon (AP] | robusiness YOL O poda berbagar optmmasi Boyesan muli-
Real-Time BISINDO 2025 Evalmm " | =089 Averape | kondisi penenhaynon dan Intar objectrve untuk memilih
Alphabet Detection Foondisi Recall [AR)= bclukqg BISTNDO. Kelemohan: konfipuras vang optimal
Unader Vaned Lighting Linglungm JL00); akurasi Chptimasi belum mengzunakan socarn sistematis di bawah
snd Backeround mdoor (880 pendekstin probabilistik don belum | berbagai batasan performa
Condrtions in 0,978, outdoor | mengintegrasikon siabilins
Computer Vision 093301030 pelntiton.

Systems
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23 Landasan Teorl
2.3.1 Pengantar Bahasa Isyarat dan Pengenalan Alfabet BISINDO

Bahasa isyarat merupakan sistem komunikasi visual-spasial yang digunakan
oleh komunitas Tuli untuk menyampaikan makna melalui gestur tangan. ekspresi

serta efisiensi pengenalan visual. Penelitian Maulidina et al. (2024) menunjukkan

model ResNet dan YOLO mampu mendeteksi huruf BISINDO dengan mAP > 90%
dan FPS di atas 60 [13],

14



2.3.3 Convolutional Neural Network (CNN)
CNN berfungsi mengekstraksi fitur spasial dari citra melalui lapisan

konvolusi dan pecling yang menini cara kerja sistem visual moanusia, CNN terdin
atas lapisan konvolusi untuk mendeteksi pola. lapisan pooling untuk reduksi
dimensi, dan lapisan fullyconnected untuk klasifikasi.
Dalam konteks BISINDO, CNN dlpﬂhﬂ. untuk menerjemahkan bentuk tangan
menjadi huruf atiu kat. Namin ONN konvensional bekeja secara statis dan tidak
u'hengldﬂfﬁ:mi Tokasi I;lﬂill mmrn Iangsimg, mhw perlu integrasi
mﬂgammn deteksi seperti YOLO untuk me

mw Arsitektur YOLO darf v1 sampal v8
Algoritme You Only Look Onge (YOLO) pertama kali diperkenalkan oleh
Redmon et al. (2016) sebagai pendekatan deteksi objek satu tzhap {single-stage

an sisterm real-time [ 14].

detector) yang mereformulasikan proses deteksi sebagai regresi langsung dari citra
ke koordinat bounding box dan kelas objek. Dengan mgnm citm hanya satu
kn]i melalui sebuah jaringan Convolutional Nemﬂ Hﬁwﬁk {CNN] terpadu,
YOLOVI mampii mencapi kecepatan inferensi real-time hingga 45 FPS pada GPU
Titan X, menjadikannya picnir dalam deteksi objek real-time. Namun demikian,
pendekatan awal ini masih memiliki keterbatasan dalam hal skurasi dan presisi
lokalisasi objek, sehingga mlai mean Average Precision (mAP) yang diperoleh
masih lebih rendah dibandingkan metode dua tahap seperti Faster R-CNN [15].
Pengembangan berlanjut pada YOLOw2 dan YOLOV3, yang meningkatkan
performa secara signifikan. YOLOv2 memperkenalkan anchor boxes, training
multiskala, serts backbone Darknet-19 yang lebih dalam, menghesilkan mAP
78,6% pada VOC 2007 dengan 40 FPS [16]. Sementara itu, YOLOv3 menggunakan



backbone Darknet-53 dengan residual connections dan deteksi multi-skala yang
meningkatkan deleksi objek kecil dan menengah secara bersamaan [17].

Evolusi berikutnya pada YOLOv4 dan YOLOvS menckankan optimalisasi
efisiensi komputasi dan  pgencralisasi model. YOLOw4  mengintegrasikan
CSPDarknet53, PANet, serta Spatial Pyramid Pooling (SPF) untuk meningkatkan
aliran informasi fitur dan akurasi deteksi pada dataset skala besar. YOLOS, yang
dikembangkan oleh Uliralytics dan diimplementusikan menggunakan framework
PFT‘Iﬁhmghﬂdiﬂm:ﬁhgﬁ:uﬂhn ukuran model (nano hingga extra-large)

serta kemudahan integrasi dan pelatihan. Meskipun YOLOVS tidak dipublikasikan
nuhlm;m:ml peer-review tradisionnl, model mi hmmkdim dalam prﬂkull
uﬂﬂﬁim fleksibilitas, efisiensi, dan performanya yang W[js}.

Model-model generasi terbaru seperti YOLOv6, YOLOvT, dan YOLOVE
terus wkﬂn arsitekiur detelsi objek untuk memenuhi’ kebumban
aplihs modern. YOLOv6 dioptimalkan untuk kehutnhﬂ.mm W.n fokus
pada inferensi sangot cepat dan pendekatan anchor-free label assignment. YOLOv7
efisiensi pelatiban dan inferensi, YOLOVS, scbagai rilis terbaru dari Ultralytics,
mengadopsi arsitekiur yang lebili modular w#uﬂpled detection hend,
pendekatan anchor-free, serta dukungan untuk I.\;efﬁngai-m.gas visi komputer seperti
deteksi, segmentasi, dan pose estimation secara real-time. Pendekaton ini
menghasilkan model yang lebih stabil, efisien, dan fleksibel untuk berbagai
skenario penggunaan, termasuk sistem deteksi bahasa isyarat berbasis eitra dan

viden [19],
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Tabel 2.2 menyajikan perbandingan karakteristik utama dari berbagai varian
model YOLOvE, mulai dari YOLOvER hingga YOLOvEx. Informasi pada tabel
tersebut disusun berdasarkan dokumentasi resmi Ultralyties dan laporan teknis
YOLOvE, yang menjelaskan perbedaan relatif antar varian model dalam hal
kompleksitas arsitekiur, ukuran model, kebutuhan komputasi, serta kecenderungan
performa inferensi_dan gkurasi {_,EI}I. Variasi mi-dirancang untuk memenuh
kebutuhan aplikasi yang m.ﬂﬂﬂl_ﬂlﬁ sistem néal-time berbasis perangkat
terbatas hinggn lingkungan komputasi dengan sumber daya besar.

Berdasarkan karakiesistik tersebut, varian YOLOVSn memiliki kompleksitas
dun ukuran model paling rendah, sehingga menawarkan kecepatun mferensi yang
tinggi dan konsumsi sumber daya yang minimal. Sebaliknyu. varian YOLOvEL dan
YOLOvEs memiliki kapasitas representasi vang lebih besar dan potensi akurasi
yang Iﬂm namun memerlukan sumber dayva kamputasi yang jauh lebih
besar. Dalam konteks aplikasi real-time, dokumentasi Ultralytics menunjukkan
bahwa pemilihan varion model perfu mempertimbangkan trade-off antara akurasi
dan efisiensi komputasi agar sistem tetap responsif dan stabil [21]. Oleh karena itu,
penelitian m memfokuskan penggunann dan nptmn:! ‘pﬁdﬂ varian YOLOvEn
sebagai model dasar, karena paling sesuni dengnn kebutuhan sistem deteksi alfabet

BISINDO yang menuntut Ilr.inf.':jn real-time dan efisiensi komputasi.

2.3.5 YOLOvEn untuk Detekisl Real-time Hurof BISINDO
Deteksi huruf BISINDO secara real-time membutuhkan model yang ringan.

cepal, dan tetap akumt untuk mendeteksi gerakan tangan yang kompleks dalam

rentang waktu singkal, YOLOvEn (nano), varian terkecil dar keluwarga YOLOvE,



dirancang khusus untuk efisiensi komputasi tinggi. Dengan ukuran hanya sekitar 3
juta parameter, model ini memiliki ukuran file kurang lebih 3 MB, jauh lebih kecil
dibandingkan varian YOLOvE lainnya atau detektor dua tahap seperti Faster R-
CNN [19]. [21]). Keunggulan ukuran kecil ini menghasilkan latency rendah dan
Frame rate tinggi, sangat ideal untuk aplikasi-berbasis video,

Studi oleh Dong étal, (2025) menunjukkan bahwa model berbasis YOLOVEn,
dengan im:nilﬂﬁﬁ lebih h@ﬁ{m?mm. dapat m;u kecepatan hingza
201 FPS pada inpu video resolusi mobile. Meskipun-angka ini dihasilkan dari
warian yang dioptimalkan, hasil tersebut tetsp menunjukkan bahwa YOLOvEn
memiliki margin performa cukup besar untulk mmﬂrﬂ:ﬁ-_ﬁnﬂu@-mﬁjﬂnﬂn real-
timg 30 FPS bahkan pada perangkat dengan sumber daya Iu&mwhpnp
GPU atou sistem embedded [21].

Lebih lanjut, meskipun kecil. YOLOvEn tetap menunjukkan akurasi yang
kompetitif dalam mendeteksi objek kecil hingga sedang — fitur penting untuk
pengenalan alfabet isyarat tangan. Jia & Li (2024) dalam studi kemparatifinya
YOLOS, dan YOLOV] untuk deteksi huraf bahasa isyarat, sambil
mempertahankan kecepatan  inferensi tertinggi. Oleh karena itu, YOLOvSn

dipandang sebagai titik seirl:ijnng antara Eecepalﬂn dan presisi, menjadikannya
pilihan alami untuk sistem penerjemah bahasa isyarat real-time [19].

Selain faktor teknis, dukungan dokumentasi yang lengkap, AP1 Python vang
sederhana, serta komunitas pengpuna aktif dari Ultralytics juga menjadi

keunggulan YOLOvEn. Proses pelatihan dan fine-tuning dapat dilakukan lebih



cepat, memungkinkan eksperimen hyperparameter yang lebih luas. Kombinasi
efisiensi teknis dan dukungan implementasi menjadikan YOLOvEn cocok sebagai
core detector untuk sistem deteksi huruf BISINDO yang dikembangkan dalam
penelitian ini.
2.3.0 Konsep Hyperparameter Tuning dan Optimasi Model

Dalam pengembangan model deep leaming seperti YOLOvEn, pemilihan

pelatihan dan kasil akhir model. Hyperparameter seperti leaming rate, batch size,
jitmlah epoch, weight decay, hingza arsitcktur layer hamus ditentukan sebelum
proses pelatikan dimulai. Tidak seperti parameter model yung dipelajari langsung
dari data, hyperparameter ditetapkan dari awal dan memiliki dampak besar terhadap
konvergensi, akurasi, dan kemampuan generalisasi model. Ofeh karena itu, proses
tuning hyperparameter merupakan bagian penting dari pipeline pelatiban model
yang fidak bisa diabaikan [21], [22].

Hyperparameter tuning adalah metode sistematis untuk mencari Konfigurasi
terbaik yang memaksimalkan performa model. biasanya diukur berdasarkan metrik
validasi seperti akurnsi atau loss. Strategi tuning yang populer meliputi grid search
dan random search. Grid search mencoba semua kombinasi yang mungkin dalam
rentang nilai tertentu, tetapi metoda int cepat menjadt tidak efisien karena jumlah
kombinasi meningkat secara eksponensial seiring bertambahnya jumiah
hyperparameter. Sebaliknya, random search memilih kombinasi secara acak dan
sering kali lebih efisien karena memiliki pelusng lebih besar menjelajahi area

penting dalam rusng pencaran [22].



Untuk mengatasi keterbatasan metode pencarian konvensional, pendekatan
lanjutan seperti Bayesian Optimization (BO) diperkenalkan. BO menggunakan
model probabilistik sebagai surrogate dar fungsi objektif (misalnya validasi loss
terhadap kombinasi hyperparameter), lalu memilih titik selanjutnya berdasarkan
estimasi akurasi terbaik. Salah satu variancpaling populer adalah Tree-structured
Parzen Estimator [TEE} yang Ierhtﬁﬂdﬁﬂhnduhm berbagai eksperimen deep
learming. Keuhgaulsn BO' lerletak pads kemampusnaya mengombinasikan
eksplarsi (mencoba kombinast baru) dan eksploatasi (memperkuat pencarian di
area terbaik ), serta mengurangi jumiah percobaan yang dibutuhkan dibandingkan
random stay grid search [23].

Dalsm konteks penclitian ini, optimasi model difokuskan pada tuning
hyperparameter YOLOvEn menggunakan pendekatan Bayesian Optimization.
lﬁ:_nyn ini bertujuan meningkatkan akurasi deteksi huruf BISINDO sambil menjaga
eﬁl{mm komputasi. Hal ini sejalan dengan studi mrb.ir'uﬁﬂﬁiunj&ﬁn bahwa
hyperparameter mni.ug_mnmpu memberikan p:ni#iﬂn"#rfmnﬂ. signifikan
dibanding hanya mengubel rsiektue model Schagai fabahan, Yarens pelatian
deep learning bersifat mahal dan memakan wakiy, maka digunakan strategi
tambahan berupa terminasi otomatis (early stopping) untuk mempersingkat durasi
eksperimen dan mencegaﬁ m'erﬁtting {’_';-ai.].

2.3.7 Optimas] Pelatihan Model Deteksl Objek
Dalam pelatihan model deep leaming. pemilihan hyperparameter vang tepat

memegang peranan penting dalam menentukan kecepatun konvergensi, stabilitas

pelatihan, serta performa akhir model. Pada sistem deteksi objek berbasis



Convolutional Neural Network (CNN), beberapa hyperparameter dinilai sangat
berpengaruh karena secara langsung mengendalikan proses optimasi fungsi loss.
Sejumlah penelitian menunjukkan bahwa kombinasi hyperparameter tertentu dapat
secara signifikan meningkatkan akurasi deteksi sekaligus menjaga  efisiensi
komputasi dan stabilitas pelatihan modely, khususnya pada arsitektur YOLO
generasi ferbaru, sebagaimana d;@&hﬂpﬁtm optimasi YOLOvE vang
melaporkan péningkntan konsisten pads mAP dan stabilitas pelatihan setelah
pengaturan hyperparameter secara sistematis [25].

Optimizer berfungsi sebaga mekanisme pembanian babot jaringan selama
proses pelatihan. Berbagai optimizer seperti Stochastie Gradient Descent (SGD).
Adam, dan AdamW memiliki karukteristik yang berbeda lenlﬂlwhm
knm'mﬁ; :i_hhililas gradien, serin kemampuan generalisasi. 'SED dikenal
nl!ughm'.:w.mlimsi yang lebih baik dan pelatihan yang relatif stabil,
mieskipun memerlukan pengaturan learning rate yang cermat. Sebaliknyn, Adam
dan AdomW mengadopsi mekanisme adaptif berbasis momen gradien yang
mengingkinkan konvergensi ebil copst podalfaac awal pelstihan, namun
performanya sangat dipengaruhi aleh pmtukd'.m-:hypmpﬂxmeter yang
digunakan. Studi empiris berskala besar menunjukkan balwa perbandingan kinerja
antar optimizer sangat sensitif teﬁﬁﬁup muang pencarian hyperparameter, dan
bahwa optimizer adaptif tidak pemmah berada pada kondisi inferior ketika dilakukan
tuning yang adil dan memadai [26].

Learning rate merupakan hyperparameter paling sensitif dalam pelatihan

jaringan saraf dalam karena mengatur besar langkah pembaruan bobot pada setiap



iterasi. Milai learming rote yang terlale besar dapat menyebabkan proses pelatihan
menjadi tidak stabil atau gagal menecapad konvergensi. sedangkan nilai yang terlalu
kecil dapat memperlambat proses pembelajaran dan meningkatkan rnisiko
terjebaknya model pada solusi suboptimal. Sensitivitas ini juga dipengaruhi oleh
interaksi antara leaming rate dan mekanismi optimasi, khususnya pada oplimizer
adaptif, di mana perubahan kecil pada leaming rate dapat berdampak signifikan
torhadap dinaiks pethan G el sl ki (26

Sementara lm‘n@nhﬂrymn sebugai mekanisme regularisasi yang
wﬁ bata: i kompleksitas model dengan m.cn:thﬂhmﬁmhadup bobot yang
bermilay besar. Penelitian terkini menunjukkan bahwa pmwd#my dalam
modemn deep learning tidak semata-mata sebagai regularisast eksplisit, tetapi juga
sehagal pengendali dinamika optimasi yang berkontribusi pada stabilitas pelatihan
dan konsistensi konvergensi, lerutama pada jaringan dalam yang dilatih
mengguriakan stochastic gradient descent maupun optimizer adaptif [27). Selain
itu, pendelcatan decoupled wright decay yang diperkenalkan pada AdumW terbukii
mampu memisahkan pengaruh Jearning rate dan weight decay, schingga
mempermudah proses tuning serta meningkatkan kemampuan generalisasi model
dibandingkan penggunaan L2 regularisasi konvensional [28]. Oleh karena itu,
kombinasi optimizer, learning rate, dan weiglit decay secara luas digunakan sebagai

search space utsma dalam optimasi hyperparameter karena pengaruhnya yang
signifikan terhadap keseimbangan anfara akurasi, stabilitas pelatihan, dan efisiensi

sistem secara keseluruhan.



2.3.8 Optimasl Hyperparameter Berbasls Bayeslan
Bavesian Optimization {BO) dikenal sebagai metode yang powerful dalam

pencarian hyperparameter optimal pada model deep learning karena efisiensinya
dalam mengeksplorasi ruang parameter yang luas. Namun, dalam konteks pelatihan
mode] deep leaming yang memerfukan waktu lama seperti YOLOvEn, BO mumi
sering kali belum cukup efisien. Snlﬂm.ﬂnhgl yang terbukli efektif adalah
menggabungkan BO dengan ‘mekanisme terminasi otomatis atau pruning, yang
secara _cerdas mm:ubunﬁixn proses pelnn.hnn I&'pmm yang tidak
menjanjikan lebil swal. Strategi i memungkinkan eksplorasi lebih banyak
Mhyperpmmler dalam wakiu pelatihan yang sama. menjadikannya lebih
hewmdnya [29]

Teknik terminasi otomatis populer seperti Successive Halving Algorithm
(SHA) dan Hyperband telah digunakan secarn luas untuk adaptive resource
allocation. Li ef al. (2018) menjelaskan bahwa Hyperband memulai pelatihan
dengan banyak konfigurasi hyperparameter namun hanys memberikun sedikit
epoch, kemudian hanys konfigumsi terbaik yang dilanjutkan untuk pelatihan
mmbnhmﬂnhﬁhq.l:ﬂ ini meningkatkan efisiensi karena percobaan yang
berkinerja buruk segera dihentikan, mmﬂ]udni pﬁnﬂmmmn wakiu komputasi
[30]. Bahkan pendekatan early stopping sgresif seperti SHA dapat menyaingi atau
mengungguli BO tradisional dalam praktik tunming hyperpammeter model deep
learning .

Falkner et al. {2018) memperkenalkan algoritma gabungan bemama BOHB
{Bayesian Optimization with Hyperband), yang menggabungkan kemampuan

pemodelan probabilistik BO dengan efisiensi Hyperband dalam alokasi resource.



Estimator, TPE) untuk memprediksi konfigurasi yang menjanjikan, dan menilai
performanys dengan strategi pruning berbasis Hyperband. BOHB berhasil
menunjukkan efisiensi eksplorasi setara dengan Hyperband dan akurasi ;

mendekati BO IIIHIII-L lerutama kﬂ[ﬂﬂ.ﬂ MR E LNz K I_ﬂulehlm wﬂm' awal

can atau  dibentikan. ﬁmm .____._‘..__ s
1 perbaikan sejak awal pelatihan (misalnyd p

‘mengadops w-mmm PR m

pﬂam:mgm.kemngh, mana evaluas: performa model tidak hanya
memandu proses optimasi secara adaptif.



2.3.9 Metrik Evaluasl Kinerja Deteksl Objek
Evaluasi performa pada sistem deteksi objek memerlokan metnk yang

mampu mengukur ketepatan lokasi objek sekaligus akumsi klasifikasinya.
Intersection over Union (loU) digunakan untuk mengukur tingkat kesesuaian antara
bounding box hasil prediksi dan ground truth dengan menghitung rasio luas irisan
terhadap fuas gabungan kedus kotak: Tol) menjadi dosar penentuan apakah suatu
prediksi dikategorikin sebagal deteksi yang benar dan telah ditetapkan sebagai
komponen utama mmt evaluasi deteksi objek nﬂm.‘-_khususnyn pada
dataset Microsoft COCO [33],

Berdasarkan ambang ol tersebut. performa model selanjutnya dianalisis
mengguniakan Precision dan Recall. Precision merepresentasikan proporsi prediksi
yang benar dari seluruh prediksi positif, sedongkan Recall menunjukkan
kemampuan model dalam mendeteksi seluruh objek yang benar-benar ada di dalam
citra. Hubungan antara Precision dan Recall mencerminkan perilaku mode! dalam
menyeimbangkan kesalahan false positive dan false negative, sebagaimana
dijelaskan secars sistematis dalam panduan evaluasi deteksi objek modern [34],
[35].

Untuk memperolel gvaluasi pﬂfnrmnm hﬂﬁ.@#ﬁmpmhm&iﬁ digunakan
metrik Average Precision (AP), yarm uas ares di bawah kurva Precision-Recall
pada setiap kelas objek. Nilai AP kemuodian dirata-ratakan untuk seluruh kelas
sehingga diperoleh Mean Average Precision (mAP) Dalam protokol evaluasi
Microsoft COCO, mAP dihitung pada rentang ambang lolU dan 0.50 hinggn 0.95
dengan interval 0.05, yang dikenal sebagai mAP50-95 [33]. Pendekatan ini

dirancang untuk menilai kualitas deteksi tidak hanya pada kondisi ambang yang



longgar, tetapi juga pada ambang yang lebih ketat sehingga menuntut ketepatan
lokasi objek vang tingpi. Penjelasan teknis mengenai mAP dan implementasinya
dalam evaluasi deteksi objek modem juga banyak dibahas dalsm literstur praktis
dan akademik, yang menegaskan bahwa mAPS0-95 telah menjad: standar evaluas
utama karena mampu merepresentasikan performa detektor secara lebih objektif
dan dapat dibandingksn lintas model maupun konfigurasi pelatiban 35], [36]. Oleh
karena itu, Pmpﬂﬁﬂl meﬁﬂ—ﬂ‘ sebagai metrik utama untuk
mengevaluast dan mmm hne:]n model YOLOVE sebalum dan sesudah

2.3.10 Deteks! Objek Real-Thme
Pada sistem deteksi objek berbasis visi komputer, konsep real-time detection
merujuk pada kemampuan model untuk melakukan inferensi secarn cepat dan
esponsif shingga hasil deicksi dapat digunakan secara langsung tanp jods yang
MEnggane alur sistem. Dua mefrik  utama yang digunakan untuk
merepresentasikan kemampuan real-time adalah Frames Per Second (FPS) dan
latency. FPS menunjukkan jumlah frame vang dapat diproses model dalam satu
resentasikan ‘waktu yang dibutuhkan untuk

memproses satu frame sejak input diterima hingga mut dihasilkan. Berbagai
penelitian menunjukkan bahwa sistem deteksi yang ditujukan untuk aplikasi

lapangan seperti UAY, edge device, dan sistem monitoring industn umumnya
mensyaratkan FPS vang stabil dan latency yvang rendah ogar mampu merespons
dinamika lingkungan secara efektif [37]. Penelitian pada sistem UAY berbasis Edge

Al juga menegaskan bahwa keterlambatan inferensi dapat mengurangi keandalan



sistem, terutama pada skenario bergerak dan berisiko tingpi. sehingga optimasi
kecepatan inferensi menjadi aspek krusial selain akurasi [38].

Sejumlah studi real-time detection memunjukkan bahwa pencapaian FPS
tinggi harus disertai dengan pengendalian latency agar sistem benar-benar layak
digunakan secara operasional. Penelitian mengenai deteksi objek berlatensi rendah
pada lingkungan hutan menun_jukkm m Imtlpun akurasi model tinggi,
latency yang: besar dopat menghambal pemanfaatan sistem secara langsung,
terutama pada aplikasi monitoring berbasis video streaming [39), Studi lain pada
deteksi cacat berbasis YOLO di perangkat edge menunjuk
kecepatan inferensi secara signifiken dapat dicapa mahh&qﬂ;mmkm dan
Mpipn]ine inferensi, sehingga sistem mampu memenuhi kebuthan real-
time fanpa mengorbankan akurasi secara drastis, Berdasarkan temuan-femuan

I ’bahwn peningkatan

mbm.pﬂﬁm ini mengadopsi FPS dan latency sehagai metrik evaluasi utama
untuk menilai kelayakan model YOLOVS dalam konteks deteksi lfabet BISINDO
securs real-time, khususnyva pada skenario penggmﬂm menunkul respons
cepat dan stabilitas mferensi.

2.3.11 Composite Score untuk Optimasi Mult-Objektif

Evaluasi performa model pada permasalahan optimasi modern, khususnya
dalam konteks deep leamning dan deteksi objek real-time, tidak lagi dapat
bergantung pada satu metrik tunggal. Dalam banyak kasus, beberapa tujuan yang
saling berkompetisi perlu dipertimbangkan secara bersamaan, seperti akurasi
prediksi, kecepatan inferensi, efisiensi komputasi, dan stabilitas sistem. Pendekatan

multi-ohjective evaluation digunakan untuk merangkap trade-off antar tujuan



tersebut secara komprehensif. Salah satu pendekatan yang umum digunakan adalah
menggabungkan beberapa metrik kinerja ke dalam satu nilai agregat vang disebut
composite score, sehingga proses perbandingan dan pemilihan model dapat
dilakukan secara lebih sistematis dan terukur. Dalam kerangks optimasi multi-
objektif, konsep ini selaras dengan pendekatan Pareto optimality, di mana solusi
terbaik bukan ditentukisn oleh satu mjuan dominan, melainkan oleh keseimbangan
antar berbagai tujuan yang relevan [40],

Iﬁhm_'iﬁemquﬂinmn' hpflumﬂa}renan, eviluas: molti-objektif umumnya
dilakukan menggunakan indikntor hypervolume atau pendekatan agregasi berbobot
untuk merepresentasikan preferensi relatif antar ubjékﬁf;m etal. menegaskan
baltwa penggubungan beberapa objektif ke dalam sstu fungsi  evaluasi
memungkinkan proses optimasi menjadi lebih efisien dalam ruang pencarian
berdimensi tinggl, sekaligus letap menjagn representasi trade-off antar tujuan yang
kompleks [40], Pendekatan serupa juga dikemukakan dalam studi multi-objective
Bayesinn opfimizastion berdimensi tinggi. di man: agregasi 'purfii'i!ﬂ-'digunakm
; Ma.mhsl.an km. tanpa menghilangkan
karakteristik konflik antar M b sqturli okurasi don latency [41].
Pembobotan pad compasitscore dlam penelitan i ik dimaksudian scbapi
standar universal, melainkan sn.bngnj skema prei.'érensi yang disesuaikan dengan

kebutuhan aplikasi penerjemah alfabet BISINDO secara real-time. Penetapan bobot
dilakukan berdasarkan pertimbangan domain, di mana akurasi deteksi tetap menjadi
prioritas utama, sementara performa real-time (FPS dan latency) serta stabilitas

pelatihan dipertimbangkan sebagai faktor kelayakan operasional sistem, Untuk
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memastikan bahwa skema pembobotan tersebut tidak bersifat arbitrer, validasi
dilakukan melalui sblation study yang dibahas pada Bab IV, sehingga kontribusi
masing-masing komponen terhadap performa akhir model dapat dianalisis secara
SIMpIris.
2.3.12 Ablatlon Study sebagal Metode Evaluasi Komponen Sistem

Ablation study mesupakan pendekatan eksperimental yang digunakan untuk
menganalisis kentribusi individual dari setisp komponen-atau parameter dalam
suatu model pembelajaran mesin dengan cara menghilangkun, memodifikasi, atau
menonaktifkan komponen fersebut secara sistematis, kemudian mengamati
perubahan kinerja yang dihasilkan. Dalam konteks deep leaming modern yang
memiliki kompleksitas tinggi, ablation study berperan penting untuk membedakan
pcni.nghln'. performa yang benar-benar berasal dan komponen tertentu dan
peningkatan yang bersifal kebetulan atau akibat interaksi tidak langsung
antarparameter. Pendekatan ini umum digunakan untuk memvalidasi arsitektur.
strategi pelatihan, maupun konfigurasi hyperparameter, karena hasil evaluasi akhir
saja mhhﬂwkwmguhﬁnn mengapa suntu model bekerja lebih baik
divondioghan. buselive. Sudi abltion memngkinkn penliti memperoih
pemahaman kausal mengenal pengarub m_ﬂmm terhadap akurasi,
stabilitas, dan generalisasi model [42].

Dalam penelitian deep leaming kentemporer, ablation study juga diposisikan
sebagal metode validasi ilmiah tlerhadap proses pemilihan parameter. terutama
ketika model melibatkan optimasi kompleks seperti Bayesian Optimization atau

pendekatan multi-objective, Dengan membandingkan performa model hasil
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optimasi penuh terhadap beberapa konfigurasi porsial, ablation study dapat
menunjukkan bahwa parameter terpilih memang berkontribusi sipnifikan terhadap
peningkatan performa, bukan sekadar hasil eksplorasi ruang pencarian. Penelitian
terbamu  juga menunjukkan bahwa ablation study semakin penting  seiring
meningkatnya penggunaan otomatisasi dankecerdasan buatan dalam proses desain
model, karens membantu meW: mmlpmuﬁ dan reprodusibilitas  hasil
eksperimen. Pendekatan ini memasiikan bahwa keputusan, desain model dapat
dipertanggungjawabkan secars ilminh don tdok  bersifat arbitrer, sehingoa
MI validitas metodologi penelitian yang diusulkan [43],

Ianlﬂmgkl Konseptual FEAMO-BO untuk Optimasi Multi-Objektif
FEAMO-BO (FPS-Consirained, Fpoch-Aware Multi-Objective Bayesian

Dplimﬁ!ﬁtﬁ] merupakan kerangka optimasi yang dirincang pada penelitian ini
untuk meningkatkan cfisiensi pelatibian model YOLOvSn dalam konteks sistem
penerjerah alfabet BISINDO secara real-time. Pendekatan ini memadukan
kelitatan Bayesian Optimization (BO) dalam eksplorasi hyp

evaluasi pﬂﬁ;ﬂlﬂ- multi-dimensi yung mencokup akumsi deteksi. kecepatan
infercnsi (FPS), latency per frame, serta stabilifus antar-epoch. Evaluasi berbasis
multi-komponen ini penting dalam konieks real-time, karena performa model tidak

antara kualitas prediksi dan efisiensi komputasi pada perangkat sesungguhnya.
Penelitian-penglitian  terbaru  pada  domain UAY, robot humanoid.
autonomous vehicle, dan edge computing menegaskan bahwa sistem deteksi objek

modern wajib mempertimbangkan kombinasi akurasi, FPS, latency, dan efisiensi
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komputasi sebagai metrik utama kelayakan deployment, bukan hanya akurasi akhir
[44], [45], [46]. Pendekatan multi-metrik ini sejalan dengan kerangka multi-
objective yang diterapkan pada AutoDistill, yang menggunakan Bayesian
Optimization berbasis beberapa tujuan (accuracy-latency) dalam memilih
konfigurasi terbaik [47]. Selain itu, fokus pad

Jambat untuk tugss real-time.

Kecepatan inferensi dinilai menggunakan FPS yang dihitung dari total waktu
pemrosesan satu frame (preprocessing + inference + postprocessing), dengan fungsi
normalisasi sesuai dengan nmus (2.2);
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FFPS
FPSyes=min(—5-10. (2.2)

Nilai 70 FPS dipilih sebagai anchor performa optimal karena berada di atas
standar minimum real-time (30-60 FPS) dan sesuai dengan hasil pengujian

YOLOvEn pada perangkat Jetson Orin NX yang mencapai 52-65 FPS setelah

melalui formuta (2.5

Stability ;.. =0.5 = TrainingEfficiency ... +0.5xConvergence 4. {M;l

I
TrainingEfficiency, . =1.0-min{—===1.0. (2.6)

Batas 300 detik per epoch ditetapkan sebagai ambang praktis efisiensi
eksplorasi seperti formula (2.6), selaras dengan studi AutoDistill (2023) yang



menekankan optimasi waktu eksperimen sebagai fuktor krusial [47]. Aspek
konvergensi loss dinilai berdasarkan rasio variansi:

Convergence ., =1~ U—E s @7
U! =r

Pada formula (2.7) yang mencerminkan kestabilan pembelajaran melalui
fluktuasi loss antar-ep poch, mengacu pada stus is perilaku loss dalam deep

learning [49].

S

pii eﬁmnﬁuvﬂdﬁammwmw



BAB 3
METODE PENELITIAN

L | Jenis, Sifat, dan Pendekatan Penelltian
Penelitian ini termasuk dalam jenisopenelitian eksperimental kuantitatif,
I E t +m i 1 meng Tt

(FEAMO-BO). Pendekatan: ini  menggabuingkan dimensi akurasi, ~efisicnsi
komputasi, dan stabilitas pelstihan sebagai dasar penentuan konfigurasi model
terbaik.

3.2  Metode Pengumpulan Data
Metode pengumpulan data dilakukan dengan memanfaatkan dataset publik
alfabet Bahasa Isyarat Indonesia (BISINDO} yang tersedia di platform Kaggle.

A



Dataset tersebut disediakan dalam bentuk citra JPG/PNG dan telah melalui proses
pre-augmentation oleh pembuat dataset, sehingga setiap kelas alfabet memiliki
wvariasi pose tangan, kondisi pencahayaan, sudut pandang, serta latar belakang yang
bersgam. Keragasman i memberikan  keuntungan  dalam  meningkatkan
kemampuan generalisasi model tanpa perdn.melakukan pengambilan data citra
tambahan secara mangal:

AT

33 Metode Analisis Data

Analisis data dalom penelition ini dilskukan secara kuantitatif dan
eksperimental untuk mengevalussi performa model deteksi alfabet BISINDO
secara objektif. Proses dimulai dengan pelatihan model YOLOvS menggunakan
data training yang telah melalui tshap preprocessing dan augmentasi guna
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mempelajari pola visual setiap huruf secara akurat. Selanjutnya dilakukan optimasi
hyperparameter dengan Optuna berbasis Bayesian Optimization untuk menemukan
kombinasi parameter terbaik seperti learning rate, optimizer, momentum, dan
weight decay yang memberikan keseimbangan antara skurssi, efisiensi. dan
stabilitas pelatihan.
Setiap trial hasi

Isyarat Indonesia {BISINDH)
tersebut ditunjukkan pada Gambar 3.1 dan dijelaskan secara rinci sebagai berikut
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34.1 Perumusan Masalah dan Studl Literatur
Tahap awal penelitian diswali dengan identifikasi permasalahan terkait

keterbatasan akses teknologi komunikasi bagi penyandang tunarungu, khususoya
kebutuhan akan sistem penerjemah alfabel Bahasa Isyarat Indonesia (BISINDO)
yang mampu bekerja secara real-time dengan akurasi tinggi. Berdasarkan kondisi
terschut. penelitian imi mengusulksn ]mmgan madel deteksi alfabet
BISINDO berbasis YOLOvS yang dioptimasi untuk mencapai kinerja real-time.

Selgnjutnya. dilskukan studi literntur uniuk menelash peselitian tordahulu
mengenai deteksi hahasy isyarat, perkembangan arsitektur YOLO, serta metode
oplimasi hyperparameter berbasis Bayesian GplinﬂﬂM'MZhi-mquadi dasar

embangan pendekatan FEAMO-BO (FPS-Constrained w

Mulm Bayesian Optimization) yang menggabungkan aspek akurasi,
M'Femujln Dataset

Dataset alfabet BISINDO yang digunakan pada penelitian ini berasal dari
plnfﬁmrw dengan total 11.500 citra yang telah melalui proses augmentasi
oleh puglﬂﬁlm 1 l dataset). m;ﬁhmpu&nn dalam format
gambar (.jpg’.png} dan anotasi sesuai format. Yﬂ:l-'j.},::.ﬂ'hingga stap digunakan
untuk proses pelatihan model tanps memerlukan tahap preprocessing tambahan.

3.4.3 Split Dataset
Dhataset dibagi menjadi tiga subset menggunakan pembagisn proporsional

berdasarkan identitas file untuk menghindan rsiko data leakage antar subset, vaitu:

*  Training set sebesar 80% digunakan untuk melatih model,



«  Validation set sebesar 0% digunakan untuk mengukur performa selama proses
pelatihan dan mencegah overfitting.

* Testing set sebesar (%% digunakan untuk evaluasi akhir guea menilai
kemampuan model dalam mengenali data baru.

Proporsi ini dipilih agar kesetmbangan‘antara jumlah data pelatihan dan data
pengujian tetap lerjags, schingga hasil evalussi dapat mencerminkan performa
model secar_aw'

3.4.4 Pemodelan dengan YOLOVS

'L':h:[} berikutmya adalah pemodelzn ln.mhﬁi@ &mgun menggunakan
W'Y;DL{}\'E sebagai mode] deteksi objek um’fm&;ulm karena
memiliki kemampuan mendeteks: objek secara cepat dengan akurasy ﬁﬁggi;-s_;na
efisiensi komputasi vang baik untuk aplikasi real-time.

Model dilatibh menggunakan dataset hasil preprocessing dengan parameter
awal (default hyperparameters) dori Ultralytics sebagai ik awal sebelum
dlhhihm tuning. Proses pelatihan dijalankan pads Gﬂimreﬁm ﬂt'll:l mampu
memproses data dalam jumlah besar dengan waktu yang optimal.

34.5 WMWE Optuna:
Pada tohap hyperparameter luning, setiap trial yang dihasilkan oleh Optuna

dievaluasi menggunakan composite score cebagal dasar pemilihan model terbaik.
Composite score dirancang untuk menggabungkan berbagai metrik performa ke
dalam satu nilai agregat yang merepresentasikan kualitas model secara
multidimensional. Pendekatan ini dipilih karena akurasi tinggi saja tidak cukup

untuk menjamin kemampuzan model beroperasi dalam konteks real-time; diperlukan
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keseimbangan antara akurasi, efisiensi komputasi. dan stabilitas pelatihan. Oleh
karena itu, composile score mengintegrasikan beberapa metrik utama, vaitu:

+ mAPS50-95 untuk mengukur akurasi deteksi secara keseluruhan,

= FPS untuk mengukur kecepatan inferensi dalam mendukung performa real-

latency, stability, serta
matrix.

pendekatan optimasi FEAMO-BO terhadap kinerja YOLOvE dalam konteks
deteksi alfabet BISINDO real-time.



BAB 4
HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1 Pengumpulan dan Persiapan Dataset

Drataset alfabet Bahasa lsyarat Indonesia (BISINDO} yang digunakan dalam

penelitian ini  diperoleh  dari phtﬁm:ll publik., Kaggle melalui tautan
hitps:/wvvw it <o datibes agungmindonesan-sigilanguage bisindo,

Dataset tersebut 1erdiri dari 11.500 citra tangan al fabet BISINDO dengan resolusi
40 = 640 piksel yang telah dinnotasi dalam format bounding box YOLO, sehingga

SECra mng kompatibel dengon proses pelatihan dan evaluasy model deteksi

objek berbasis YOLOVS, Seluruh citra poda dataset ini telsh melalui proses
Wﬂ'ﬂm wulah penvedia dataset (pre-augmented), yang mencakup varinst sudut
pengambilan gambar. pencahayaan, latar belakang, rotasi pose tangan. serta kondisi
visual lafnfya untuk meningkatkan kerngaman data.

Kamkteristik dataset yang varintif tersebut m.'ﬂnm 1ni relevan
untuk pe wlel deteksi alfabet BISINDO yang robust tethadap variasi
visual. W}“ﬂw dalam penelitinn mi selurthnya berupa citra statik
{still image) alfabet BISINDO, W:ﬂ:ﬁﬂﬂﬁﬂ data video, sehingza seluruh

proses pelatiban dan pengujian délﬁujcan pada skenario inferensi berbasis citra.
Dengan pengaturan ini, evaluasi performa model dapal dilakukan secarn konsisten
dan terkontrol. khususnva dalam pengukuran metrik akurasi deteksi. kecepatan
inferensi, dan latency yang merepresentasikan karakteristik performn real-time.

Contoh sampel dataset yvang digunakan ditunjukkan pada Tabel 4.1.
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Tabel 4.1 Sampe| dataset

Na: Sampel Gambar Weiae
1 A
2 B
g} c
E s
5 Z

4.2 Pembagian Dataset

Setelah dataset BISINDO diperoleh, dilakukin proses pembagian datnset
(dataset splitting) menjad tiga subset utama dengan proparsi 50% untuk training,
10% untuk validation. dan 10% untuk testing. Pembagian dilakukan berdasarkan
identitas nama file agar tidak terjadi duplikasi citra pada subset berbeda, sehingga
menghindari risiko data leakage yang dapat menyebabkan evaluasi menjadi tidak
objektif. Training set digunakan dalam proses pelatihan model, validation set
berfungsi untuk memonitor performa model selama pelatiban dan mencegah
overfitting, sedangkan test set digunakan sebagai data independen untuk evaluasi

akhir hasil pelatihan dun tuning hyperparameter.



Pembagian dataset dilakukan secars seimbang pada setiap kelas alfobet A7
sehingga tidak terdapat ketidukseimbangan jumlsh gambar (class imbalance) antar
kelos. Distribusi yang merata memastikan bahwa model mempelajari tiap kelas
secara proporsional dan memperoleh kemampuan generalisasi yang baik pada
seluruh kategori. Selain itu, proporsi 80— 1010 dipilih agar jumlah data pelatihan

sentatif, sementara test set

o g B B @Y W 4 woa o ] 0 G B w g A @ k4
Tl anw
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Gambar 4.1 Distribusi Dataset Per-kelas
Split Proportions - bisindg

2 jam |5 menit). Proses pelatihan berlangsung hingga model mencapai kondisi
konvergen, yang ditunjukkan oleh penurunan milai loss secara konsisten pada
seluruh komponen pelatiban. Kurva box loss, classification loss, dan distribution
focal loss (DFL) pada data pelatihan dan validasi memperlihatkan tren menurun



mengindikasikan bahwa proses pembelajaran berjalan secara stabil dan terkendali,
pada Gambar 4.3.




A7

e Performa Dictcksi Sclama Pelatiban LL

LL9TS F-,_

TR

B

11313 4

seiring bertambahnys epoch. Polk ada kedua metrik tersebut
mengindikasikan bahwa model tidak hanya mencapai tingkat akurasi yang tinggi.
tetapi juga mempertahankan konsistensi performa detcksi sepanjang proses
pelatihan.
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Tabel 4.2 Hasil Evaluasi Model Defanlt YOLOwvEn

Metrik Evaluasi Nilai
mAPS0-03 [ test) 0.2419
mAPS0 i1.004
Precision 00,9903
Recall 0,995]

FPS RIS FPS

‘Stahility Seore 1,969
Evaluasi kuantitstif terhadap data )i digajikon pada Tabel 4.2, yang

menunjuldkan bahwa model YOLOvEn default mampu mencapai nilai mAPS0-95
sebesar 0.0419 dan mAPS0 sebesar 0.994, dengan nilai precision sebesar 09003

dan reeall sebesar (19931, Selun ju; model menghasilkan kecepatan inferensi
sehesar 81.53 FPS dengan fotal Iatency sebesar 1226 ms per frame. yang
mentmjukkan bahwa model telah memenuhi kriteria pemrosesan real-time.
Kombinasi antara akurasi yang tinggi, stabilitas pelatihan yang baik, serta efisiensi
inferensi tersebut menjadikan YOLOvSn default sehagni baseling yang kuat dan
representatil untuk tahap eksperimen selanjutnya. Oleh karena itu, penelitian ini
melanjutkan proses optimasi menggunakan pendekatan FEAMO-BO guna
memperoleh konfigurasi hyperparameter vang lebih optimal dan seimbang antara

akurasi deteksi, kecepatan inferensi, dan stabilitas pelatithan,
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Secara umum, model menunjukkan performa yang sangat baik sejok tahap
awal, ditandai dengan nilai stability score sebesar 0.969] yang mencerminkan
bahwa dinamika pembelajaran berjalan stabil antar-epoch. Selain itu, model
mampu mencapai kecepatan inferensi sebesar 81.53 FP'S dengan total latency 12.26
ms/frame, yvang menunjukkan kelayakan untuk penggunaan real-lime meskipun
masth mernungkinkan‘mjngkatm;lﬂih‘h:ﬁm meldlui optimasi.

Evaluasi-peforma_pids test el dipuparkan pada. Tabel 42, yang

0.9419, mAPS0 scbesar 0994, precision 0,993 dan recall 0.9951. Nilai-nilai ini
nmmjukﬁm bahwa model mampu mendeteksi don nw:laﬂﬁh:ﬂmn gesture
n!fa].li_t w denpgan tingkat akurssi yang sangat tinggt Wm m.ug

Performa fingai yang ditunjukkan pada Tabel 42 dapat dijelaskan oleh
beberupd fiktor teknis yang saling berkaitan, Pertama, dataset BISINDO yang
digumakan pada penelitian ini telah melalui proses sugmentasi oleh penyedia
datase, sehinggs menghadickan varias pose, peseabayaan, orientas tangan, dan
Iatar belakang yang variatif. Variasi dataset ini memberikan kondisi pembelajaran
yang kuat dan memperkaya kemampuan model dalam mengenali pola visual secara

konsisten. Akibatnya, proses pej;iﬁl'ﬁln tidak i]:llll]l'ﬂ mencapal akurasi tinggi, tetapl

juga menghasilkan generalisasi yang baik ketika diuji pada data baru.
Kedua. arsitektur YOLOvEn itu sendiri berkontmbusi besar terhadap
pencapaian akurasi dan kecepatan tersebul. Sebagai varian ringan dari YOLOvE,

mode]l ini menggunakan jumlah parameter yang relatif kecil sehingga proses



pembaruan bobot lebih stabil dan efisien. Desain decoupled head yang memisahkan

proses regresi bounding box dari klasifikasi kelas memungkinkan model
mempelajari representusi fitur secara lebih terfokus, sehingga meningkatkan
kemampuan deteksi detail tangan yang halus seperti bentuk jari atau perbedaan
kecil antar gesture. Kecilnya kompleksitas:arsi

pelatihan,
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4.4 Hyperparameter Tuning dengan Optuna—FEAMO-BO

Tahap hyperparameter tuning dilakukan untuk memperoleh konfigurasi
model YOLOvED yang paling optimal dalam mendeteksi alfabet BISINDO secara
resl-time. Proses optimasi dilakukan menggunakan pendekatan Bayesian
Optimization melalui framework Optupap yang dirancang untuk melakukan
eksplorasi ruang h_}pﬂggmneler mndqﬁfm gfisien berdasarkan informasi
hasil trial SEW Mnmﬂniﬂiﬂip&]ﬂxknm Jubiﬁg@#‘_ daripada pendekatan
grid search atau random search yang cenderung boros sumber daya dan tidak
memiliki mekanisme eksplorasi-cksploitasi yang cerdas.

Sahu‘h mode! hasil tuning dievaluas: menggunokan {é’hmpmile Score
FEAMO-BO, yaitu metrik agregat multidimensi yang mempertimbangkan akurasi
deteksi (MAPS0-95), kecepatan inferensi (FPS), latency komputasi per frame,
waktu ratu-rata pelatihan per epoch. serta stabilitas performa antar-epoch.
Pemilihan composite score sebagai metrik seleksi utama merupakan langkah
penting untuk memastikan bahws model yang dipilil tidak hanys m!l,mlﬂ pada satu

4.4.1 Konfiguras! dan Desain Ekspe dmast
Proses optimasi dilskukan melalui 30 tnal, dengan masing-masing trial

menjalankan  pelatihan  penuh model YOLOVER menggunakan kombinasi
hyperparameter yang berbeda. Parameter yang dioptimalkan meliputi eptimizer,
leaming rate awal (Irg dan weight decay, yang merupakan komponen paling
berpengaruh terhadap dinamuka gradien, konvergensi pelatihan, serta nisiko

overfitting. Ruang pencarian hyperparameter dirangkum dalam Tabel 4.3.



Tabel 4.3 Search Space Hypermarameter

Hyperparumeter Tipe Range | Dustribusi Justifikasi
Optimizer Culegonical | SGD. Uniform | Tiga alzoritma optimasi paling
Avdam, umum pada model pre-tramed:
AdamW membedokon kecepatan dan
stubilias konvergensi[26]. [28]
Leaming Rate Flont 000l - Log- Rentany optrmal untuk fine-tumng
{Irg ol uniform pre-tramed models; distnbus log
memungkinkan eksploras
mendetnl pada nila keeil [25]
Weight Decay Float 0.000] - ﬁ-. Rentany regalasi 12 vang
ool caniform. | mencegah overditing fanpa
' micmbatasi kermampuan belagar{27],
[24].

Pemilihan tiga hyperparameter tersebut didasarkan pada analisis sensitivitas
darj penelitian-penelitian terdahulu dan karkteristik fransfer leamning YOLOVS.
ﬁpﬁnﬂmﬁﬂ D dikenal stah't namun lambat: Adam memiliki adaptasi learning rate
olomatis yang mempercepat konvergensi; sedangkan AdamW menawarkan
regulasi yang lebih batk melahi decoupled weight decay sehingga sering
menghasilkon gencralisasi yang lebih tinggi.

Distribusi log-uniform digunakan untuk learning fate.dan weight decay agar
proses pencarian lebih sensitif pada skala kecil yang sering menjadi titik optimum
pada fine-tuning models. Rancangan ini memungkinkan Optuna mengevaluasi
kombinasi parameter secara probabilistik. schingga setiap trial mendekati
konfigurasi optimal dengan jumlah iterasi yang efisien.

4.4.2 Mekanisme Bayeslan Optimization dalam FEAMO-BO
Pada penelitizn ini, proses uptimai-i hyperparameter dilakukan menggunakan

pendekaton Bavesian Optimization yang diimplementasikan melalui framework
Optuna dengan algoritma Tree-structured Parzen Estimator {TPE). Pendekatan ini

dipilih karena mampu melakukan pencarian roang hyperparameter secara adaptif
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dan efisien, dengan memanfaatkan informasi dan hasil eksperimen sebelumnya
untuk mengarahkan proses pencarian menuju konfigurasi yang lebih optimal.

Berbeda dengan metode pencarian konvensional seperti grid search atau
random search yang mengevaluasi kombinasi hyperparameler secara independen
dan tidak terarah, Bayesian Optimizationsmembangun model probabilistik dari
fungsi objektif yang sedang_ dioptimasi. Mode! ini digunakan untuk
muyzimbnnm. dua fnnm dalam proses oplimiasi. yaitu eksplorasi
(pencarian muang parameter secara Juas) dan cksploitasi (pemfokusan pencarian
pada wilayah parameter dengan performa tinggi).

Dalam Optuna, mekanisme fersehut direalisasikan melalui algoritma TPE
yang memisahkan hasil trial ke dalam dua kelompok, yaitu trial mm
baik dan trial dengan performa kurang baik, berdasarkan nilai fungsi objektif, Pada
penclitian ini, fongsi objektil yang digunakan bukaa hanya berbasis akurasi
tunggal, melsinkan Composite Score FEAMO-BO yang mengintegrasikan
beberapa metrik performa penting. meliputi mAPul-'ﬁ, latency, efisiensi
untuk menemukan konfigurasi hyperparameter yang seimbang antara akurasi.
efisiensi komputasi, dan stabilitas pelatihan.

Secara umum. mekanisme npti-l."]msi i:llimului:;icngan pendefinisian objective
function yang menerima satu trial sebagai mput. Pada setiap tmal, Optuna
melakukan sumpling hyperparameter dari ruzng pencarian yang teloh ditentukan,
yaitu jenis optimizer. learning rate awal (Ir}, dan weight decay. Kombinasi

hyperparameter tersebut kemudian diterapkon pada medel YOLOwEn, yang
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selanjutnya dilatih menggunakan data training selama jumilah epoch yang telah
ditetapkan. Selelah proses pelatihan selesai, model dievaluasi menggunakan data
validasi untuk memperoleh metnik-metrik performa yang relevan.

Nilai-nilai metrik hasil evaluasi tersebuot kemupdian diproses menggenakan
skema FEAMO-BO Composite Score, sehingga setiap trial direpresentasikan oleh
satu nilai agregal yang mencerminkan performa. multidimensi model. Nilai
mengarahkan proses pembentukan distribusi probabilitas pada algoritma TPE.

Algoritma TPE bekerja dengan membangun dun distribusi probabilitas, yaitu
distribust l{x) yang merepresentasikan kelompok irial :h:gm.plrfmm baik, dan
distribusi gfx) vang merepresentasikan kelompok trial denm]ﬁ'ﬁxmthumng
baik. Pemisahan kedua kelompok ini dilakukan berdasarkan parameter kuantil y
{gamma), yang pada penelitian ini ditetupkan sebesar 0,15. Nilai gamma tersebut
menentukan proporsi trial terbaik yang digunakan schagai referensi dalam proses
eksploitasi. Dengan membandingkan rasio I1:]."g{x}.-£¥nnl'merni’ﬁ":iﬂmhinﬂsj
hyperparamete yang memilki peluang terbsar unuk menghasilkan peninghatan
mmpoﬁhmpilhhﬂm

Proses optimasi berlangsung secarn iterafif hingga jumlah frial yang
ditetapkan tercapal. Pada fase awal, lf)i".rtunﬂ tem:iérung melakukan eksplorasi untuk
memperoleh gambaran smum neang solusi, Seinng berfambahnya jumiah trial,
proses optimasi secara bertahap beralih ke fase eksploitasi, di mana pencarian
difokuskan pada kombinasi hyperparameter yang terbukti memberikan performa

tinggi berdasarkan composite score FEAMO-BO.,
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Untuk memperjelas alur kerja  mekanisme optimasi yvang diterapkan,
Algoritma 4.1 menyajikan pseudocode proses Bayesian Optimization berbasis
Optuna-TPE yang digunakan dalam penelitian ini, mulai dan inisialisasi trial,
proses sampling hyperparameter, pelatihan dan evaluasi model YOLOvER, hingga

pemilihan konfigurasi hyperparameter terbaik berdasarkan nilai composite score.

_Algoritma 4.1 Mekanisme Optuna Bekerja
P — .

Definizikzn otjective_functonftra):
Pifify hypa.rpm#f search space;
oplimizer {SG0, Adam, AdamW)
Iel f0. 004, 001} {log-uniform)
weight_decay [0.0001, 0.001] log-unifarm)
Bangun mode! YOLOvEn
Varapkan hyperparameter ke konfiguras: pelatifian
Lalifr model pada data latih selama E epoch [misal! 50 epoai)
Evaluasi pada data valinasi
Ekztraicel melnik evaluaal ©
mAPS1-05
#PS

Latency
Statilty (berbasis varansi parforma pada spoch akin)
Hitung FEAMO _Composile_Score dan kombinas) meinl fersehut
Kembaitkan FEAMQO _Composife_Score
Inisializasi:
dafizr_inal — Kozong
jurniah_trial — N
gamima — (.15 # kusntil pemisak il'Hhﬂl—hlmk [sesuai TPE)
trial_awal — baberapa trial awal (ekspinasi)
lm satiap trial ke
Jika i < trial_awal:
# fase sksplorasi awal
Pilih hyperparameder secara acak danf search space
dika i > trial_awal:
# fase Tres-structured Parzen Estmator .|'TPEJ
Unntkan daffer_trial berdasarkan FEAMO _Composi#e_Score
Tentukan:
n_baik «— gamma = jurmiah_inal_sebsiumnya
Kelompok BAN — n_baik tnal terbaik
Kelompok_BURUK «— =iza tmal
Bangun distribusi probabifitas:
I{x} dar Kelompok BAIK
g{x) dari Kelompok BURLIK
Untuk sefiap kandidal hyperparameler x:
Hitung rasio Rix} = i{x) /gx)
Pitth hyperparameter x dengan milai Rix) terbesar

EYSR BN BN ERRNNNRIRASRRRNYSeavanhun
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e Jalankan objective _functionitrial)

40 Sirnpan hasil irial ke daflar_frial

41 Akhir terieak

42 Piih hyperparameter dengan FEAMO_Composie Score ferbaik
43 Latih ulang mods! terbaik

4 Evalussi pada dala ufi

45 Selesal

Melalui mekanisme ini, proses hyperparameter tuning tidak hanya diarahkan
untuk memaksimalkan akurasi detelst, telopi juga memastikan babwa model yang
terpilih memiliki Kinerju real-time yang tinggi serta pola pelatihan yang stabil.
Integrasi Bayesian Optimimtion dengan skema evaliasi multi-objektif FEAMO-
BO menjadi fondast utama dalam pemilihan model terbaik yang siap digunakan
pada skenaric penerjemahan alfabet BISINDO berbasis visi komputer secara real-
timi
443 mugln Compaosite Score dan Formulasl Fungsl Ohbjektif

Dalam penelition ini, pemilihin konfigurasi model optimal diletkukan
menggunakan composite score yang menggabungkan beberapa metrik performa
utama dalom safu fungsi evaluasi terintegrasi. Penyusunan compesite score
didasarkan pada kebutuhan sistem deteksi alfabet BISINDO berbasis real-time,
yang tdak hanys menuntul skorosi tingoi, telapl juga efisiensi inferensi dan
stabilitas- pelatihan. Komponen penyusun composite score, bobot, serta target

masing-masing metrik ditunjukkan pada Tabel 4.4,

Tabel 4.4 Bobot Komponen Composile score FEAMO-BO

Komponen | Bobot Torget | Justfikasy
mA Py 45% | Maksmal | Priorias uinmo peda akures deteks:; mean Average
Scorc Precision {mAPgy dipalili karena mengukur kinerja

miode] pada rentang Lol 0.5-0.935, sesun stundar
COCO Deteciion Challense (Lin el ol 30141,

FPS Scoro 25% [ =T0FPS | Mengamin kemnmpuan real-ttme anference; 70 FPS
dipilih sgar mode] dapet memproses siream video 60
fps dengan morgin kompuins: vang aman




57

Komponen . | Bobot | Target Justifikasi

Latenoy Score | 15% | <20ms Memlui respons sistem per frame; letency di bawah 20
mis penting ager keterlambatan tidak dirasakan cleh
pengzzuna dalam konteks real-tine.

Trumng 10% | <30Ds Mengzambarkon efisiens waktu pelothon, pentmg

Efficiency epoch untik mempercepat siklus experimentation loop dalam
penzembangan model.

Convergence | 5% | Stabil Memben pengharzaan tambahan untuk model yang

Bonus menunjukkan stabilitos antnr-epoch yang tnggr;

bertujuan menehmdan overfitirng dan pelatihan vang
kol

Metrik yang digunakan dalam perhitungan composite score meliputi mAPg
s FPS, latency inferensi, efisiensi waktu pelatihan, dan stabilitas konvergensi
antar-epoch. Metrik mAPggiberikan bobot terbesar sebesar 45% karena
merepresentasikan akurasi deteksi secarn komprehensif pada rentang Intersection
over Union (lol’) 0.5 hingga 0.95 sesuai dengan standar evaluasi COCO Detection

Challenge. FPS' dan latency masing-masing diberi bobot 23% dan 5% untuk

menjamin kemampuan inferensi real-time dan respons sistem yang rendah terhadap

keterlambatan. Efisiensi pelatihan dan stabilitas konvergensi diberikan bobot lebih

keeil, yaitu 109 dan 5%, sebagai faktor pendukung dalam pemilihan model yang
stabil dan efisien selamn proses oplimasi.

Untuk memungkinkan penggabungan metrik dengan skala vang berbeda.
setinp metrik dinormalisass ferlebih dabulo ke dalam reptong [0,1]. Metrik yang

bersifat benefit (semakin besar semakin baik), seperti mAPggan FPS,

dinormalisasi menggunakan persamaan (4.1}

2 X = jay

X =

Xpo= X3y

41



Sementara itu, metrik yang bersifat cost (semakin kecil semakin baik), seperti
latency dan waktu pelatihan per epoch, dinormalisasi menggunakan Persamaan
{4.2);

X = ia
Fhs T BN

4.2)

Xira=X 3y

mposile score ﬁh‘i’lﬂﬂg S.dﬂﬂﬂﬂlr

composite score yang dihitung berdasarkan formulasi yang sama sebagaimana
dijelaskan pada Subbab 4.4.3, dengan mengintegrasikan metrik akurasi deteksi
{mAPgy performa inferensi real-time (FPS dan latency), efisiensi waktu

pelatihan, seria stabilitas konvergensi antar-epoch. Dengan pendekatan ini
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Dari total 30 tnal yang dievaluasi, algoritma Bayesian Optimizatien mampu mengarahkan proses pencarian hyperparameter ke
witayah solusi dengan performa tinggi secara konsisten. Nilai eompaosite score dari sepuluh konfigurasi terbaik berada dalam rentang
vang relatif sempit, yaitu antara 0,881 1 hingga 0.8862, yang menunjukkan balwa proses optimiasi telah mencapai fase eksploitasi yang

stabil. Ringkasan sepuluh trial dengan nilal composite score tertingai ditampilkan pada Tabel 4.5 berikut:

Tabel 4.5 Top 10 Trial Terbaik Hasil Optimasi FEAMO-BO

Rank | Trial | Optimizer | 'fgg | Weight Decay | Composite Score | mAPS0-95 | FPS | Latency (ms) | Stability
| 7 Adam | 0.00652 | D.0004403 0.8862 09350 | 13373 7.44 0.854
2 3| AdamW | 000619 | 0.0005987 ). 8846 0.9394 | 13663 7.37 0.915
3 I | AdamW | 000399 | 00005106 (1.8843 09378 | 139.06 723 0.907
4 8 Adam [ 000931 | 0.0003061 0.8840 09355 | 13283 750 0.851
5 4 | AdamW | 000976 | 0.0008980 0.8823 00382 | 12468 745 0,897

5 sGD | 000983 | 0.0001511 0.8822 09398 | 13313 7.58 0,045
7 | 18 | AdamW [ 0.00450 | 0.0008358 0,8821 09403 | 127.16 7.86 0.917
8 0 Adam | 0.00397 |  0.0001432 (0,85 19 0.9411 | 14013 7.16 0.904
9 | 10 | Adam | 000549 | 0.0007958 0.8818 09351 | 13461 7.39 0.849
o | o Adam | 0.00182 | 0.0005468 08811 0.0300 | 13238 7.56 0.898

il



Berdasarkan Tabel 4.5, Trial #7 memperoleh nilai composite score tertinggi
sebesar (.8862 dan menempati peringkat pertama di antara selurah konfigurasi
yang diuji. Konfigurasi ini menunjukkan keseimbangan yang baik antara akurasi
deteksi (mAPgz 0.9350), performa inferensi real-time (FPS = [133.73 dan

ng memadai ( stability score = 0.854),

terintegrasi menggunakan composite score, Trial #0 hanyn menempati peringkat
kedelapan dengan nilai (.8819. Hal ini menunjukkan bahwa keunggulan pada satu
atau disa metrik tertentu tidak secara otomatis menghasilkan performa multidimensi

(]



terbaik  ketika aspek efisiensi pelatihan dan stabilitas Konvergensi turut
dipertimbangkan.

Analisis lebih lanjut terhadap pola konvergensi pelatihan menunjukkan
bahwa Tral #0 memiliki karakteristik pembelajaran yang lebih agresif dan
cenderung kurang stabil dibandingkan Trial#7. Sebaliknya, Trial #7 menunjukkan
pola konvergensi yang lebih kmsmm sehingga lebih sesusi dengan
tujuan penelitian yang berorientasi pada pemilihan satu konfigurasi model yang
andal, stabil, dan efisien untuk penggunaan jangka panjing.
model terbaik (best tnal) dalam penelitian ini. Pemﬂiﬁm inimkan bahwa
pendekutan FEAMO-BO tidak hanys mengutamakan pencapaian nilai akurasi atau
kecepatan tertinggi secara individual, tetapi menekankan keseimbangan performa
multidimensi sebagai dasar pemilihan konfigurnsi modal deteksi alfibet BISINDO
:ﬂﬂﬂ. layak digunakan pada skenario real-time secara ﬂlﬁlhhr clanjutan.
4.45 Analisis Kausal Hasll Optimasi FEAMO-BO

Hasil optimasi hyperparameter menggunakan pendekatan FEAMO-BO
mnunﬂlﬂmm nfig thqgnn uphnﬁ Mﬂl dan AdamW secara
konsisten mendominasi peringkat teratas berdasarkan nilai composite score.

Dominasi optimizer Adam dapat dijelaskan secirn kausal melalui mekanisme
adaptif learning mote per-porameter yang dimilikinya. Pada dataset alfabet
BISINDO yang bersifat statis dengan vanasi pose tangan dan latar belakang vang
relatif terbatas. Adam mampu mempercepat proses konvergensi gradien pada fase

awal pelatihan tanpn menyebabkan fuktuasi loss yang signifikan. Hal im



menghasilkan stabilitas pelatihan yang baik serta efisiensi komputasi yang lebih
tingsi dibandingkan optimizer SGD, wyong meskipun stabil. ecenderung
membutohkan iterasi lebih banyak untuk mencapai titik konvergensi optimal.
Selain itu, hasi] eksperimen menunjukkan adanya penurunan nilai mAPS0-935
yang relatif kecil pada model hasil optimasi dibandingkan mode| baseline, namun
diikuti oleh peningkatan EPS yang signifikan. Fenomena ini mencerminkan adanya
trade-off vang 'il'lj:u untars skurasi dan chsiensi dnferensi.  Penyesuaian
hyperparameter seperti leamning rofe dan weight decay yang lebih agresif
m madel m&ﬁu,hﬂhﬁgmnm bobot mﬂihﬁmnm dan efisien
secara komputasi, schingga mempercepat proses in?emni puﬂmﬂrMes.klplm
demikian, penurunan akurasi yang terjadi bersifat marginal mmw
signifikan terhadap kemampuan model dalam mengenali kelas alfabet BISINDO
secars keselurhan, sehingga tetap memenuhi kebutuhag fungsional sistem.
Pemilihan composite score sebagai dasar seleksi model terbaik menjadi
relevan karena metrik ini secara eksplisit memformalkan kescimbangan antara
akurus deteksi, kecepatan inferensi, latency, dan stabilitas pelatihan dalam satu
nilai amwtiﬂ mencegsh bias pemilihan model yang hanya unggul
pada satu metrik tunggal, misalnya mAP yang linggi tetapi tidak layak untuk
penggunsan real-ime karens latency yang besar. Dengan demikian, konfigurasi
model dengan composile score tertinggi—seperti Trial #7—dapat dipandang
sebagai solusi paling rasional dan aplikatif untuk skenario deteksi alfabet BISINDO
berbasis real-time, karena mencerminkan kompromi optimal antara kualitas deteksi

dan efisiensi sistem secara menyeluruh.



4.4.0 evaluasl akurasl model terbalk (mAPS0-95)

Untuk memenuhi standar evaluasi deteksi objek yang umum digunakan pada
COCO Detection Challenge, performa akurasi model terbaik (Trial #7) dievaluasi
mengounakan metrik mean Average Precision (mAP) pada rentang Intersection

over Union (IoU) 0.50 hingga 0.95 dengan interval 0.05, Evaluasi ini dilakukan

Ratm-ruta (0.50-0.95) | mAP50-95 0.9371

Hasil ini menunjukkan bahwa model hasil optimasi FEAMO-BO tidak hanya
memiliki performa vang tinggl pada loU rendsh, tetapi juga mampu



mempertahankan akurasi deteksi yang stabil pada ambang loU yang lebih ketat.
Dengan demikian, nilai mAPS0-95 yang diperoleh mencerminkan kemampuan
model dalam melakukan deteksi alfabet BISINDO secara akurat dan konsisten,
sesuai dengan standar evaluasi deteksi objek modern.

4.4.7 Analisis Konvergensl dan Stabilitas Pe

- TTRALEL ﬂmm'.m stahil p’dﬂ kurva s '...

Il -..«r ﬂ[ﬁ _ _. _m-m optime si knrena
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transisi dari eksplorasi menuju eksploitasi. Pada rentang ini, meskipun fluktuasi
nilai Composite Score masih terjadi, perbedaan skor antar trial mulai menunjukkan
kecenderungan yang lebih sempit dibandingkan fase sebelumnya. Kondisi ini
mengindikasikan bahwa algoritma mulai memanfaatkan informasi dari hasil trial
terdahulu untuk memfokuskan pencarian pada kombinasi hyperparameter yang
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lebih menjanjikan, sembari tetap mempertahankan eksplorasi terbatas guna
menghindari terjadinya konvergensi prematur.

Selanjutnya, pada trial 19 hingga trial 22, variasi nilai Composite Score
terlihat semakin berkurang secara konsisten. Tidak lagi ditemukan lonjakan

hyperparameter dengan 30 trial (trial 1-30) telsh memadai untuk memperoleh
diperkirakan tidak okan memberikan peningkatan performa yang signifikan,



sehingga konfigurasi terbaik yang diperoleh pada proses ini dapat digunakan secara

Mage 18 il Bibing C bmunmite Aanre.

. #ﬁFﬂbindian&wuﬁhﬂmmpadnTugdﬂ I
ihatkan distribusi Composite Score untuk

r yang sangat fipis antara trial terk

mwmkmtﬂh“ ;Effﬂ.l'l'l!.ﬂ th!l oot

kandidat yang sama-sama layak, namun perbedaan aspek seperti stabilitas kurva
pelatihan, kecepatan inferenst, dan latency menjadi perentu final.

Pola distribusi ini juga menunjukkan karakteristik optimasi multi-objektif
jika evaluasi hanya berbasis mAPS50-95, Trial #8 atau Trial #3 mungkin dipilih
sebagai model terbaik, tetapi ketika aspek real-time dihitung (FPS dan latency) serta



stabilitas pelatihan diperhatikan, Trial #7 menjadi pilihan paling seimbang dan
paling cocok untuk penggunaan dunia nyata. Dengan kata lain, pola konvergensi
memperlihatkan bagaimana Composite Score memberikan keputusan lebih
komprehensif dibanding single-metric evaluation.

Hasil analisis kurva konvergensi mienunjukkan bahwa proses optimasi
berjalan stabil dan efektif, sera berhasil menemukan parameter optimal tanpa
tanda-tands .bﬂ:]ﬂﬂ‘:.‘labd.m “pelatihan atnn cﬁm Dinamika kurva
memperlihatkan iransis yang jelas dan eksplorasi menuju eksploitasi, dengan hasil
'__ﬂﬁtﬂﬁﬂngnt knns'ﬁ#’di'nnlnm model-mndgllm;m terbaik dari Trial
#'T’hqkm d]plllh karena memiliki nilm maksimal pady satn mm'k.,tehpl karena
mﬂm i;useunhangun performa dan pola konvergensi wl:mnﬁ] Hal
ini memperkuat argumen hahwa pendekatan multi-objektif FEAMO-BO mampu
m@m hasil tuning yang robost. realistis. dan_siap untuk kebutuhan
implementasi real-time deteksi alfabet BISINDO.

4, uMh Efislens] Inferensi
Analisis efisiensi inferensi dilakukan untuk mengevaluas: kemampuan model

liﬂ'EI:”ﬂ.---.-... = :...-I.. 1x

krusial pada sistem penerjemah alfabet BISINDO berbasis visi komputer. Efisiensi
inferensi diukur menggunikan dua metik otama, vaity Frames Per Second (FPS)
yang merepresentasikan throughput pemrosesan, serta latency per frame (ms) yang
menunjukkan waktu respons dari input hingga keluaran prediksi. Perlu ditegaskan
bahwa pengukuran FPS pada penelitian ini dilakukan berdasarkan proses inferensi

miodel terhadup dataset citra statik, bukan pada pemrosesan video real-time atau
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input kamera langsung. Dengan demikian, nilsi FPS  merepresentasikan
kemampuan throughput inferensi model dalam kondisi komputasi terkontrol.

Hasil pengujian menunjukkan bahwa konfigurasi model terbaik pada Trial #7
mencapai performa inferensi yang tingg denpan nilai FPS sebesar 133.73 dan
time yang umumnya.berada pada kisaran 25-30 FPS, serta memenuhi kebutuhan
sstem ntryk# gestral.yang: menargetian perorma. di-atas 60 FPS, ik
memasfikan respons yang cepat dan nyaman bagi pengguna. Selin ifu. rentang nili
FPS, dan laency poda sepulh i trbai rli s
bﬂnmm oplimasi h.yrperpﬂmmﬂer herhasil MMWI madel
dengan efisiensi inferensi yang stubil dan konsisten. i
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Cambar 4.7 Distrnibusi FPS pada Top-10 Trial
Gambar 4.7 memperlihatkan distribusi FPS pada sepuluh trial terbaik. Trial

: yan mengindikasikan

#{) mencatatkan nilai FPS tertinggi sebesar 141,13, yang menunjukkan throughput

pemrosesan vang sangal cepal. Namun, konfigurasi tersebut menunjukkan
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kompromi pada aspek stabilitas pelatihan dan keseimbangan performa secara
keseluruhan, Beberapa trial lain, seperti Trial #3 dan Trial #1, juga menunjukkan
FPS yang kompetitif, namun tidak memberikan keseimbangan performa yang
optimal ketiks seluruh metrik dievaluasi secara terintegrasi. Temuan ini

menunjukkan bahwa FPS yang tinggi tidak-sel:

SEcira lIH.]] ||:|| nensi 3

terbaik. Seluruh trial meng | latency & ong 7.16-7.86 ms, yang
menegaskan efisiensi komputasi infore th konfigurasi hasil optimasi.
Trial #0' memperoleh latency terendah sebesar 7.16 ms, namun tidak dipilih sebagai
model terbaik karena memiliki stabilitas pelatihan dan konsistensi performa yang

lebih rendsh dibandingkan Trial #7. Trial #7 berada pada titik kompromi yang



optimal dengan latency rendah serta kestabilan performa yang lebih baik secara
keseluruhan,

Selain memengaruhi FPS, resolusi input juga berpengaruh terhadap aspek lain
seperti akurasi deteksi, latency inferensi. dan stabilitas prediksi model. Resalus

keandalan sistem da |.1-||..-_.;.::_: otk . sistensi I!El’fﬂm!ﬂ. [Iuh
sepuluh trial terbaik juga mengonfirmasi efektivitas pendekatan FEAMO-BO
dalam menghasilkan konfigurasi model vang efisien tanpa kompromi ckstrem

terhadap akurasi maupun stabilitas pelatihan.
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4.5 Perbandingan Model Default dan Model Hasil Optimasl

Setelah proses hyperparameter tuning menggunakan kerangka FEAMO-BO
menghasilkan konfigurasi model terbaik pada Trial #7, tahap berikutnya adalah
melakukan perbandingan kinera antara model default YOLOvER dan model hasil
optimasi pada testing set independen. Evaluasi pada testing set dipilih untuk
memastikan performamodel mencerminkan kemampuan generalisasi terhadap data
baru yang tidak pernah ditemun selama proses pelatihan maupun validasi.

‘Model default dilatih menggunnkan bawsan hyperpammeters Ultralytics
tanpa optimasi tambahan, sedangkon model hasil optimasi memanfaatkan
konfigurasi terbaik yang dihasilkan Optuna dengan parameter oplimizer Adam.
leaming rate 0.00632, dan weight decay 0.0004403. Kedun model diuji dengan
konfigurasi inference yang sama serta platform komputasi identik untuk menjamin
faimess perbandingan.

Tufuan utama evaluasi ini bukan hanya untuk mengetahui spakah tuning
memingkatkan akurasi. tetapi juga untuk mengukur kualitss trade-offantara akurasi
deteksi dan kinerja mferensi real-fime. sesuai dengan fokus utama penelitian ini.
Perbandingan mencakup lima metrik kinerja utama: mAPS0.95, precision, recall,
FPS, dan latency yang di tunjukkan pada table Tabel 4.7,

Tabel 4.7 Perbandingan Model Baseline dan Model Hasil Optimasi

Maodel mAPS0-25 | Precision Hecall FPs [m]]
YOLOwvEn Buseline 0.o419 0.0 03 09951 R1.53 1226
FEAMO-BO (Trul £7) 0.9370 0. 9860 0,907 132,69 T7.54

Berdasarkan hasil pada Tabel 4.7, terfihat bahwa model hasil optimasi

FEAMO-BO berhasil mencapai peningkatan signifikan pada aspek efisiensi
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inferensi, dengan peningkatan FPS sebesar +62.8% (dari 81.533 FPS menjadi 132.69
FP3) dan penurunan latency sebesar 38.5% (dari 12.26 ms menjadi 7.54 ms).
Peningkatan tersebut mengindikasikan bahwa model hasil optimasi jauh lebih
efisien dan responsif untuk penggunaan real-time, terutama pada aplikas:
komunikasi gestural yang membutuhkan pemrosesan seketika tanpa jeda yang
mengganggu pengalaman pengeuna;

Nilai mAPS0-95 model hasil tuning mengalami penurunan tipis sebesar
(0049 dibanding baseline. Penurunan ini masih berda dnlam rentang variasi

s yang lazim terjadi pada proses fine-ining mul-obiektf, khususnya
kﬂﬂk;m boseline telah mencapai kondisi mendekat saturas akuras:. Fakia
balwa model hasil tuning masih sanggup mempertahankan akurasi MWP‘I
identik sambil mencapai peningkatan besar pada FPS dan latency menunjukkan
keberhasilan strategi multi-objective optimization dalammenciptakan model paling
ﬁlhn untuk deployment operasional.

Kenaikan FPS dan penurunan latency dicapai tanpa mengorbankan stabilitas
pelatihan, dibukiikan oleh nilai stability score tinggi pada Trial #7 dalam proses
uning sebelumnya. Hasil H-mnfmst'm.mﬁkﬂm FEAMO-BO
bukan hanya meningkatkan performa runtime, tetapi memastikan keandalan model

pada jangka panjang.

Perbandingan  model memunjukkan  bahwa FEAMO-BO  mampu
menghasilkan peningkatan performa komputasi yang sangat signifikan dengan
penurunan akurasi yang tidak berarti, sehingga model hasil optimasi dinilai lebih

layak digunakan dalam implementasi nyata penerjemah alfabet BISINDO berbasis



TS

visi komputer. Model baseline tetap memiliki nilai akademik sebagai pembanding,
narmun tidak mampu memenuhi kebutuhan real-time yang menjadi fokus utama
penelitian ini. Dengan demikian, penelitian ini berhasil membuktikan bahwa
pendekatan multi-objective hyperparameter tuning berbasis Bayesian Optimization
dapat menghasilksn model YOLOVS yang lebih efisien, stabil, dan dapat
dioperasikan secara real-time

funn Labdmnmmungm berhasil ferda

kim identifikasi pola prediksi benar maupun kesalahs

PMM Iﬂh Eﬂﬁﬂp haris in Koo da
menunjukkan adanya dats yang terlewat atan kegagalan proses inferensi yang di
tunjukkan pada Gambar 4.9.
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sementara satu kelas, yaitu huruf N, menunjukkan akurasi sebesar 90,91%, dengan
40 prediksi benar dari total 44 sampel uji. Kesalahan klasifikasi pada kelas tersebut

terjadi ketika beberapa sampel huruf N diprediksi sebagai huruf M.



Contoh misklasifikasi yang tetjadi pada kelas huruf N ditampilkan pada
Gambar 4.10. Pada gambar tersebut terfihat bahwa beberapa sampel huruf N

diprediksi sebagai huruf M oleh model.

Sample Misklasifikasi Output yang diharapkan

Incorrect Prediction #1

Acyudl lmage with BBox
Trus N
Prirapsslt ¥
Cenligeren: DL

h b OO

Faperred Dhp.




Incorrect Prediction #3

At e ge with Bllae
6 N

Sampn froon Prediomd Oam
L L]

Incorrect Prediction #4
&tuial ke wdth TR
e B
Sattie from Medalm o

iwes rendy W
_arthidente "4

Gambar 4,10 salah prediksi pada Test Set
Pola kesalaluin inf dapat dijelaskan oleh kemiripan konfigurasi gestur tangan

antara hurut M dan N dalam alfabet BISINDO, khustisnya pada posisi serta lipatan
jari tengah dan jari manis. Perbedasan visunl yang relatif hatus pada eitra statik
menyebabkan kedua kelas tersebut memiliki tingkat ambiguitas yang lebih tinggi,
Fenomena serupa juga banyak dilaporkan dalam peneliian bahasa isvarat lain
seperti American Sign Language (ASL) dan British Sign Language (BSL). di mana
kelns dengan konfigurasi jani yang mirip cenderung menghasilkan tingkat

kesalahan klasifikasi yang lebih tinggi dibandingkan kelas lainnya.
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Meskipun terdapat misklasifikasi pada kelas huruf N, kondisi ini tidak
berdampak signifikan tethadap performa keseluruhan model. Jumlah misklasifikasi
hanya terjadi pada empat sampel dari keseluruhan data uji, sementara mayoritas
kelas menunjukkan akurasi sempurna. Hal ini menunjukkan behwa model memiliki
tingkat konsistensi dan keandalan yang tinggi dalam mengenali alfabet BISINDO
pada tingkat kelas individual.

Semhﬂmﬂhammﬁ;ﬂmﬁﬁmmm: muma.n bahwa model hasil
optimasi FEAMO-BO mampy mempertshankan perfiioms klasifikasi yang sangat
bk meipun s stk mencaps i ifersns yag g Dominas
thﬁwm] serta minimnyn misklasifikasi menunjukkan bahwa pendekatan
optimasi multi-objektif yang diterapkan tidak mengorbanknn kemampuan model
dalam membedakan kelss alfabet BISINDO, schingga model dinifai layak dan
andal untuk digonakan dalsm sistem deteksi alfabet BISINDO berbasis visi
komputer

4.5.2 Perbandingan dengan Penelitian Sebelumnya
Subgau Iquu dari validasi cksternal terhadap performa model yang

dikembangkan dalam penelitin ini, dilakukan perbandingan dengan penchitian
sebelumnya yang dilakukan oleh Munandar et al. (2024). Penelitian tersebut

menggunakan model YOLOVSs untuk mendetekst alfabel BISINDO dan menjadi
salah satu acuan penting dalam menentukan state of the art (SOTA) pada domain
ini. Meskipun penelitian lersebut berhasil mencapai tingkat aburasi vang

kompetitif, evaluasinya masih terbatas pada metrik akurasi dan belum mencakup



metrik real-time seperti FPS, latency, dan stabilitas pelatihan, yang pada dasamya
merupakan komponen kritis dolam pengembangan sistem deteksi bahasa isyaral.

Perbandingan performa antara penelitian sebelumnya dan hasil penelitian ini
ditampilkan pada Tabel 4.8, yang memuat metrik-metrik utama seperti mAPS0-95,
precision, recall, kecepatan inferensi, sertaclatency. Tabel tersebut menunjukkan
bahwa model YOLOvEn Default yang digunakan dalam penelitian ini memberikan
peningkatan akurasi yang signifikan dibandingkan model YOLOvSs. Selain itu,
model hasil optimasi dengan pendekaton FEAMO-BO menswarkan peningkatan
efisiensi komputasi melalui FPS yang lebih tinggi dan Iatency yang lebih rendah,
snhirml-hﬁh sesual untuk implementasi sistem deteksi berbasis real-time sepert]
pada Tabel 4.8,

_ Tabel 4.8 Perbandingan Hasil Penelitian Ini dengan Penelitian Mimandar
3 T IO o T ) m

mAPS0-05 | Precision | Recall | FPS | Lalency
YOLOVE: i.&71 0,832 ihasr | - - -
2004)
YOLOwEr Defaul | 00419 i1.9903 nees) | 815 (1236 s | ool
S
YOO fin 0037 0,080 poo3 360 CFFEime [0.554

: g

Hasil pada Tabel 4.8 menunjukkan bahwa YOLOvEn Default membernkan
peningkatan skurasi yang cukup besar dibandingkan penelitian Munandar, yaitu
peningkatan mAP30-95 sebesar 01,0709 poin atau sekitar 8.1% secara relatif.
Precision dan recall juga meningkat secara signifikan, mencerminkan kemampuan
maode! dalam mendeteksi dan mengklasifikasikan gesture alfabet BISINDO dengan
tingkat kesalahan yang lebih kecil. Peningkatan ini dapat dijelaskan oleh evolusi
arsitektur YOLOwE yang lebih efisien, terutama pada mekanisme decoupled head
dan pemrosesan fitur vang lebih matang, sehingga mampu menangani variasi pose

dan kondisi pencahayaan secara lebih baik.
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Sementara itu, model hasil optimasi FEAMO-BO mengalami sedikit
penurunan mAP30-95 dibandingkan model default, namun penurunan tersebut
terjadi sebagai konsekuensi dari proses optimasi multi-objektif yang menekankan
keseimbangan antara akurasi. kecepatan inferensi, dan stabilitas pelatihan.

BISINDO yang lebih s

4.6 Ablation Study dan Validasl Pemilihan Parameter

Ablation study pada penelitian ini bertujuan untuk menjawab dua pertanyaan
ufama:



I. Sejauh mana komponen tambshan pada FEAMO-BO (penalti FPS dan
stability) benar-benar mengubah keputusan optimasi dibanding Bayesian
Optimization standar (BO only), dan

2. Apakah skema pembobotan Composite Score yang diusulkan cukup robust




Tabel 4.9 Hasil Ablation

Eksperimen Komponen Latency (ms) Stability

optuna_ho BO only (weighted sum) | 0 | 0.886] 5.45 0,904

feamo no stability BO + FPS penalty 10 01,8861 EIRE] 545 0.9

feamo no fps penalty | BO + Stability &S 0.8862 0.9350 RN 5.76 0,854

feamo_full BO +FPS penalty + 17 @:8862 0.9350 3373 5.76 0.854
Stability (FEAMO-BO)

Dan Tabel 4.9 terlihat balvwa Bayesian Optimization standar (optuna_boe} maupun varian yang hanya mesambahkan penalti FPS
(feamo_no_stability) secara konsisten memilih Trial #0 sehagai solusi terbaik. Trial ini memang nmjukh.n performa yang sangat
agresif, dengan nilai mAP30-93 tinggl ((K9411), FPS mencapar 141,13, dan lntency hanya 5.45 ms. Namun, pemilibon in sepenuhnya
didorong oleh kombinasi akurasi dan keeepatin tanpa kendali cksplisit terhadap stabilitas pelatihan.

Sebaliknya, ketika komponen stabilitas dimasukkan ke dalam fungsi objektif ( feamo_no fps_penalty dan feamo_full), keputusan
seleksi solusi optimal bergeser dari Trial #0 ke Trial #7. Pergeseran ini terjadi meskipun Trial #7 memiliki FPS yang sedikit lebih
rendah {133.73) dan nilai mAPS0-95 yang turun tipis menjadi 0.9350. Hal ini menunjukkan bahwa kehadiran komponen stabilitas

secara ekeplisit mengubah keputusan seleksi model terbaik (best trial) pada hasil proses aptimisasi.

83



Perubahan solusi optimal ini mengindikasikan bahwa tanpa nm.mpﬁ'ﬁmhungkan stabilitas, proses seleksi cenderung memilih
model yang sangat cepat dan akural tetapi belum tentu paling andal untuk penggunaan jangka panjang. Meskipun Trial #0 memiliki
nilai stability score yang relatif tinggi secarn numerik, imfegrasi komponen stabilitas dalam composite score vang juga
mempertimbangkan pola konvergensi antar-epoch menghasilkan preferensi terhadap Trial #7 yang menunjukkan karakteristik pelatihan
lebih konsisten sesuai kriteria stabilitas yang digunakan. Ketika stabilitas dijadikan bagian dari fungsi objektif dan diberi bobat
tersendiri. solusi optimasi bergeser ke Trial #7 yang menunjukkan pola konvergensi lebil hatus dan variasi performa antar-epoch yang
lebih terkendali. Dengan demikian, hasil ablation pada level komponen menunjukkan secara empiris bahwa stabilitas berperan penting
dalam keputusan seleksi model dan secars nyata memengaruhi arab seleksi solus) optimal.

Untuk menjawab pertanyaan kedua, dilakukon ablation terhadap skema pembobotan composite score sebugai bentuk analisis
sensitivitas. Beberapa skenanio pembobotan dinji, meliputi baseline, accuracy _priority, realtime priority, stability priority, map_only,
dan baseline_no_penalty, Ringkasan hasilnys ditampilkan pada Tabal 4.10.

Tabel 4,10 Ry ite Score
Skenario Bost Trial | m fency 1 Composite | Spesrman vs Baseline
haseline 7 0.9350 [ 13373 5.76 (1.8862 |00
gocuracy prionty 7 0.9350 | 13333 576 .854 0.894] {1.98
realtime priority 7 0.9350 [ 13373 5Th 08354 L8783 (1.90
stability priority i 0.9350 | 133.73 5.76 0.854 0.8679 (.90




map_only % 09427] 12359 ~ 621 0950 09427 005
baseline no penalty 7 (.9350.0 133.73 570 w0854 [.8862 100
Berdasarkan Tabel 4.10, terlihat bahwa pada seluruh skenario multi-objective yaitu baseline, accuracy _priority, realtime_priority,

stability_priority, dan baseline_no_penalty Trial #7 secara konsisten terpilih sebagm model terbaik. Meskipun nilai composite score
berubah mengikuti bobot yang digunakan, kocfisien korelasi Spearman terhadap skenario baselime bernda pada rentang 0.90-1.00, yang
menunjukkan bahwa urutan kualitas model relatif stabil meskipun preferensi objektif digeser.

Sebaliknya, pada skenario ekstrem map_only, di nuna seleksi model hanya didasarkan pada mAP30-95, solusi terbaik bergeser
ke Trial #26 dengan nilai mAFSI.}—';iiqbﬁnIﬂ,N!T. Namun, nilai korelasi Spearman tarhadup'bﬁﬁﬁatu_rm drastis menjadi —0.05,
vang mengindikasikan bahwa peringkat model menjadi tidsk selaras dengan tujuan sistem ketika aspek performa real-time don stabilitas
diabaikan. Temuan ini mencgaskan bahwa selekst model berbasis satu metrik saja menghasilkan kepatusan yang kurang sesuai untuk
sistem deteksi real-time.

Secara keseluruhan, ablation study baik pada level komponen FEAMO-BO maupun pada level pembobotan composite score
mendukung klaim bahwa pendekatan yang dinsulkan bersifat valid dan robust. Konsistensi Trial #7 sebagai konfigurasi optimal pada
hampir seluruh skenario multi-objective menunjukkan bahwa desain composite score don mekanisme seleksi model FEAMO-BO

selaras dengan kebutuhan praktis sistem deteksi alfabet BISINDO berbasis real-time inference.



4.7 Evalnasi Keselurahan dan Pembahasan Umom
Hasil eksperimen secara konsisten menunjukkan bahwa model hasil eptimasi
FEAMO-BO mampu memberikan peningkatan kinerja yang signifikan pada aspek
real-time inference dibanding mode! baseline YOLOvEn default. Peningkatan FP'S
lebih dari £62% dan penurunan latency lliggn +38% dicapai tanpa kehilangan
akurasi yang bemﬂ.m&m hauj‘n:lﬂ,mﬁ yﬁiﬂﬁﬂﬁﬂ—‘;‘j} membuktikan
bahwa efisiensi komputasi dapat ditingkatkan tanps mengorbankan kualitas
prediksi. Temuan ini memperk
optimization lebih Efek.t-iﬁﬁ'll:mnding optimasi ﬂmmmmjﬂhn dengan
tren penelitian modern pada domain UAV, autonomous robatics, dan real-time HCI
yang menempatkan kecepatan dan stabilitas sebagai syarat utama implementasi
Dari perspektif akademik, pendekatan composite seore vang diusulkan
terbukii robust berdasarkan shlation study dan analisis korelasi Spearman, di mana
korelasi > 0.90. Hal ini menunjukkan behws konfigurasi model terbaik bukan
sekadar hasil kebetulan numerik, melainkan kombinasi parameter yang benar-benar
optimal secara mulﬁdinmimd.-Witﬁ;uﬂﬁﬂi kontribusi metodologis

1, dengan nilai

yang relevan dolam literatur, karena penelitian-penclitian BISINDO sebelumnya
seperti Munandar (2024) maupun perelitian dataset gesture lain umumnya hanya
mengevaluasi okurasi tanpa mempertimbangkan FPS, latency, dan stabilitas

konvergensi.



Posisi penelitian ini terhadap penelitian terkini (state of the art) menunjukkan
kontribusi nyata dalam menjembatani celah penelitian terdahuly: model YOLOvEn
FEAMO-BO tidak hanya melampaui performa baseline YOLOvSs penelitian
sebelumnya. letapi juga memperkenalkan framework evaluasi baru yang lebih

komprehensif dan sesuai kebutuhan real-time deployment. Dalam konteks novelty.



BABS
PENLUTUP

I hﬂﬂ&l mmmymg telah 'ril:l‘:ll

ISINDO dengan
erensi, dan stabilitas
pelatihan. PendelASSsminer osi multiobjektif berbasis
composite score yang mampu menyeimbangkan kinerja deteksi dan performa
inferensi secara simultan. Model hasil optimasi menunjukkan pola
konvergensi antar-epoch yang stabil dengan variansi loss yang rendah,
sehingga mencerminkan proses pembelajaran vang konsisten dan mendukung




2. Model YOLOvSn hasil optimasi menggunakan pendekatan FEAMO-BO
menunjukkan peningkatan performa vang signifikan dibandingkan modal
YOLOvEn baseline. terutama pada aspek efisiensi inferensi. Model terbaik

{Trial #7) mencapai nilai mAP50-95 sebesar 09350, FPS 133.73, dan latency

konsisten secarn metodologis. Konfigurasi hyperparameter hasil optimasi
mampu menghasilkan keseimbangan performa yang optimal antara akurasi,
efisiensi inferensi, dan stubilitas pelatihan, yang menegaskan pentingnya
evaluasi multidimensi dalam proses optimasi berbasis Bayesian Optimization.



Secara keseluruhan, penelitian ini telah berhasil menjawab seluruh rumusan
masalah dan memenuhi tujuan penelitian. Pendekatan FEAMO-BO menawarkan
kontribusi metodologis berupa kerangka optimasi multiobjektif yang dapat
digunakan untuk pengembangan model deteksi real-time di berbagai domain seperti
sign language recognition, UAV, robotics, d
hasil penelition ini fidlak hanya akus

man—computer interaction. Model

_ ak variasi individu, serta
kondisi lingkungan yang lebib beragam (pencahayaan, latar belakang, dan sudut

generalisasi model terhadap situ,

2. Implementasi pada Perangkat Edge Al
Model hasil optimasi FEAMO-BO memiliki ukuran relatif kecil dan kinerja
inferensi sangat cepat (133 FPS; 7,44 ms latency), sehingga berpotensi tinggi untuk
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diimplementasikan pada perangkat edge computing seperti Jetson Nano, Raspberry
Pi, Android/iOS, maupun microcontroller berbasis Al accelerator. Penelitian
lanjutan disarankan untuk mengeksplorasi teknik quantization (FP16/INTS),
pruning, atau distillation guna mencapai performa optimal pads perangkat dengan
sumber daya terbatas.

3. Integrasi dengan Aplikasi

atau komunitas pengguna BISINDO sebagai lokasi uji coba langsung. Pendekatan
partisipatif {user-centered evaluation) akan menghasilkan insight berbasis
pengguna yang lebih akurat untuk menilai efektivitas sistem, kenyamanan
penggunaan, serta rekomendasi perbaikan dari perspektif pengguna akhir.
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