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Abstrak

Tunarungu adalah orang yang mengalami gangguan pendengaran. Dampak utama dari
kondisi ini adalah hambatan dalam komunikasi verbal atau lisan, sehingga menyulitkan ko-
munikasi dengan orang yang mendengar. Bagian bibir adalah bagian yang biasa digunakan
untuk berbicara atau berkomunikasi. Gerakan bibir saat berkomunikasi akan menghasilkan
gerakan yang berbeda-beda setiap kata atau huruf yang diucapkan. Bibir dapat digunakan
untuk memprediksi kata dari gerak bibir yang akan terdeteksi saat berbicara. Teknologi yang
semakin berkembang dapat membantu permasalahan tersebut dalam membaca gerak bibir.
Convolutional Neural Network atau CNN telah berkembang pesat dan menjadi salah satu
metode yang paling populer dalam bidang pengenalan citra dan pemrosesan video karena
kemampuannya untuk secara otomatis mempelajari �tur dari data masukan. Penelitian ini
bertujuan melakukan pembacaan gerak bibir menggunakan metode CNN, Long Short-Term
Memory (LSTM) dan Connectionist Temporal Classi�cation (CTC) dalam bahasa inggris.
Penelitian ini menggunakan dataset dari The Grid audiovisual sentence corpus sebanyak 1000
video dan 1000 teks. Pada tahapan preprocessing terdiri dari dua bagian yaitu preprocess-
ing video dan preprocessing teks. Tahapan preprocessing video meliputi konversi grayscale,
cropping frame, augmentas i dan normalisasi. Tahapan preprocessing teks dilakukan proses
encoding pada dataset alignments. Tahapan klasi�kasi menggunakan metode Convolutional
Neural Networks, Long Short-Term Memory dan Connectionist Temporal Classi�cation Loss
Function . Hasil evaluasi mendapatkan nilai akurasi terbaik sebesar 96,9%, Word Error Rate
(WER) sebesar 0,66%, dan Character Error Rate (CER) sebesar 0,16% dengan menggunakan
model yang dengan skenario data 80:20 dan batch size 2.

Kata kunci : LipNet, CNN, LSTM, CTC

Pendahuluan

Tunarungu adalah kondisi yang mempengaruhi ke-
mampuan seseorang untuk mendengar sebagian
atau sepenuhnya, yang dapat mengakibatkan ke-
sulitan dalam berkomunikasi dengan orang lain.
Dampak langsung dari ketunarunguan adalah ter-
hambatnya komunikasi verbal/lisan, baik secara
ekspresif (berbicara) maupun reseptif (memahami
pembicaraan orang lain), sehingga sulit berkomu-
nikasi dengan lingkungan orang mendengar yang
lazim menggunakan bahasa verbal sebagai alat ko-
munikasi [1]. Bagi individu tunarungu, berkomu-
nikasi menggunakan bahasa isyarat dan membaca
gerakan bibir adalah metode utama untuk berinter-
aksi. Namun, membaca gerakan bibir memerlukan
keahlian khusus dan dapat dipengaruhi oleh faktor

seperti pencahayaan dan sudut pandang.
Dalam era digital saat ini, teknologi penge-

nalan ucapan telah menjadi semakin penting dalam
berbagai aplikasi, termasuk dalam pengenalan kata-
kata dari gerakan bibir. Teknik-teknik tradi-
sional untuk pengenalan ucapan sering kali men-
galami batasan dalam menangani variasi akustik
dan lingkungan. Oleh karena itu, penggunaan
teknik deep learning, seperti Convolutional Neu-
ral Networks (CNN) dan Long Short-Term Memory
(LSTM), telah menarik minat sebagai pendekatan
yang lebih efektif untuk mengatasi masalah ini.

Pengenalan gerak bibir merupakan bidang
penelitian yang penting dalam pengenalan uca-
pan, terutama dalam situasi di mana audio tidak
tersedia atau sulit diakses. Dalam konteks ini,
menggunakan citra atau video gerak bibir men-
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jadi alternatif yang menjanjikan, memungkinkan
sistem untuk menguraikan kata-kata yang diucap-
kan berdasarkan gerakan bibir seseorang.

Convolutional Neural Networks (CNN) telah
menjadi standar dalam pengenalan gambar dan
video. Dengan kemampuannya untuk mengek-
straksi �tur secara hierarkis dari gambar. CNN
termasuk dalam jenis Deep Neural Network karena
kedalaman jaringan yang tinggi dan banyak diap-
likasikan pada data citra [2]. CNN dapat digunakan
untuk mengekstraksi �tur dari citra gerak bibir den-
gan mempertimbangkan konteks spasial dari bibir.
Long Short Term Memory (LSTM) merupakan
salah satu pengembangan Recurrent Neural Net-
work (RNN) untuk mengatasi masalah difusi gra-
dien [3]. Long Short-Term Memory (LSTM) adalah
jenis arsitektur jaringan saraf rekuren (RNN) yang
mampu menangani masalah pengenalan urutan,
seperti pengenalan kata-kata dari urutan gerakan
bibir. Dengan mempertahankan informasi jangka
panjang, LSTM cocok untuk memodelkan urutan
waktu dalam data gerak bibir. Connectionist Tem-
poral Classi�cation (CTC) adalah kriteria yang
banyak digunakan untuk melatih model sequence-
to-sequence yang diawasi [4]. Dalam konteks pen-
genalan gerak bibir, CTC Loss Function dapat di-
gunakan untuk melatih model secara end-to-end
tanpa perlu pemetaan yang tepat antara gerakan
bibir dan kata-kata.

Metode CNN, LSTM dan CTC loss fuction
banyak digunakan dalam penelitian membaca gerak
bibir dan mendapatkan akurasi Word Error Rate
(WER) sebesar 4,8% dan Character Error Rate
(CER) 1,9% [5]. Metode CNN sendiri juga di-
gunakan pada penelitian lain dan mendapatkan
akurasi sebesar 90% [6]. Metode LSTM juga digu-
nakan pada penelitian membaca gerak bibir lainnya
dengan akurasi sebesar 85% [7]. Metode CTC loss
function juga digunakan dalam penelitian untuk
membaca gerak bibir yang mendapatkan akurasi
WER sebesar 25,5% dan CER 8% [8].

Penelitian ini bertujuan mengembangkan
metode CNN, LSTM dan CTC loss function untuk
pembacaan gerak bibir dengan melihat kelema-
han dan kelebihan dari peneliti sebelumnya. Hasil
penelitian ini diharapkan bahwa dengan meng-
gabungkan metode-metode ini, sistem pengenalan
gerak bibir dapat mencapai tingkat akurasi yang
tinggi dalam menghadapi variasi dalam gerakan
bibir.

Metode Penelitian

Secara umum, sistem ini dibuat untuk membaca
gerak bibir berdasarkan data berupa video. Sis-
tem ini dapat memprediksi kata atau huruf pada
suatu video yang berbahasa inggris. Gambar 1
merupakan gambaran umum sistem yang terdiri
dari beberapa tahapan yaitu preprocessing video
yang meliputi konversi grayscale, cropping frame,

augmentasi dan normalisasi yang bertujuan untuk
menghasilkan citra yang lebih baik untuk diproses.
Kemudian dilakukan proses pre-processing text den-
gan melakukan encoding pada dataset alignments.

Proses klasi�kasi menggunakan Convolutional
Neural Networks, Long Short-Term Memory dan
Connectionist Temporal Classi�cation Loss Func-
tion. Kemudian melakukan proses pengujian model
dengan mengukur akurasi dan loss. Setelah selesai
melakukan semua proses, maka sistem akan mem-
berikan hasil model dan analisis. Hasil evaluasi
menggunakan nilai akurasi, WER dan CER.

Gambar 1: Metode Penelitian

Dataset

Dataset yang digunakan pada penelitian ini berupa
video seorang pria yang mengucapkan beberapa
kata dan huruf dalam bahasa inggris berjum-
lah 1000 video dan data berisikan kata dan hu-
ruf yang diucapkan dalam video sebanyak 1000
�le. Dataset yang digunakan ini di unduh dari
https://spandh.dcs.shef.ac.uk/gridcorpus.

Dataset yang telah diunduh akan dipindahkan
ke dalam google drive dan diekstrak yang akan
memudahkan sistem untuk mengakses dataset dari
google colab ke google drive.

Extract Video To Image Sequence

Image sequence melibatkan pengambilan frame dari
video untuk diolah lebih lanjut. Pada tahap
ini, video yang ada pada dataset diubah menjadi
serangkaian frame. Setiap frame ini kemudian di-
urutkan berdasarkan waktu pengambilan sehingga
urutan kejadian dalam video tetap terjaga. Dengan
cara ini, dapat memfokuskan analisis pada peruba-
han gerakan bibir dari satu frame ke frame berikut-
nya, memungkinkan model untuk belajar dari data
visual yang ada.

Pada Tabel 1 merupakan contoh dari image se-
quence yang disesuaikan dengan kata yang di ucap-
kan oleh pembicara pada dataset.
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Tabel 1: Teks Sesuai Image Sequence

Gambar 2: Tahap Preprocessing Video

Dataset yang telah diekstrak diolah melalui
beberapa tahapan dalam diagram alur yang di-
tunjukkan pada Gambar 2. Pertama, kon-
versi grayscale untuk mengurangi kompleksitas
warna, kemudian dilakukan cropping frame untuk
mengambil area bibir. Selanjutnya, dilakukan aug-
mentasi data untuk meningkatkan ukuran dan ker-
agaman dataset dengan �ip secara horizontal. Sete-
lah itu, data dinormalisasi untuk memastikan se-
mua �tur berada dalam skala yang sama, sehingga
model pembelajaran mesin dapat berfungsi lebih
efektif.

Grayscale

Metode grayscale adalah teknik yang digunakan
untuk mengatur tingkat kecerahan dan kontras
gambar dengan mengulangi siklus antara gam-
bargrayscale asli dan gambar dengan kecerahan
dan kontras yang telah disesuaikan [9]. Tahap
grayscale adalah tahap dimana setiap frame dari
video diubah dari format warna Red Green Blue
(RGB) menjadi format skala abu-abu. Hal Ini di-
lakukan untuk mengurangi kompleksitas data den-

gan menghilangkan informasi warna yang mungkin
tidak relevan untuk tugas klasi�kasi tertentu.

Konversi ini juga membantu dalam mengurangi
ukuran data dan mempercepat proses pemrosesan
tanpa kehilangan informasi penting yang dapat di-
ambil dari intensitas cahaya dalam frame.

Cropping Frame

Tahap cropping frame adalah proses memotong
bagian bibir dari setiap frame video untuk menghi-
langkan area yang tidak relevan dan fokus pada
bagian penting yang diperlukan untuk klasi�kasi.
Ini membantu dalam meningkatkan akurasi model
dengan memastikan bahwa hanya informasi yang
relevan yang digunakan dalam proses pelatihan dan
pengujian.

Cropping juga dapat membantu dalam mengu-
rangi ukuran data, yang selanjutnya mengurangi
kebutuhan komputasi dan memori, sehingga mem-
percepat keseluruhan proses klasi�kasi.

Augmentasi Data

Augmentasi adalah proses yang digunakan untuk
menambah jumlah data dengan cara membuat data
baru dari data yang sudah ada [10].

Dalam konteks video, augmentasi dapat men-
cakup �ipping horizontal yang bertujuan untuk
meningkatkan keragaman data pelatihan. Ini mem-
bantu model untuk generalisasi lebih baik dengan
melihat berbagai variasi dari data asli.

Normalisasi Data

Normalisasi data adalah proses yang memastikan
rentang nilai dari beberapa variabel menjadi ser-
agam, tanpa ada yang terlalu besar atau terlalu ke-
cil, sehingga mempermudah analisis statistik [11].
Tahap terakhir yaitu normalisasi data, ini sangat
penting dalam pelatihan model machine learning
karena membantu dalam skala nilai-nilai piksel ke
rentang yang lebih konsisten, yang membuat proses
pelatihan lebih stabil dan cepat. Normalisasi data
menggunakan beberapa rumus untuk mendapatkan
hasil yang optimal seperti rumus mean, standar de-
viasi.

mean =
1

N

N∑
i=1

framei (1)

std =

√√√√ 1

N

N∑
i=1

(framei −mean)2 (2)

normalized =
frames−mean(frames)

std(frames)
(3)

Pada persamaan (1), (2) dan (3), merupakan ru-
mus normalisasi dengan cara z-score yang masing-
masing nilai pada �tur dikurangi dengan rata-rata
�tur kemudian dibagi dengan standar deviasi.
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Tahapan Preprocessing Teks

File yang berformat *.align berisikan kata atau
huruf yang diucapkan oleh pembicara pada video.
Kata atau huruf tersebut tidak dapat diproses oleh
machine learning. Oleh karena itu, kata atau hu-
ruf akan melakukan proses encoding untuk dapat
diproses pada tahap klasi�kasi yang dapat dilihat
pada Gambar 3.

Gambar 3: Tahap Preprocessing Teks

Encoding

Encode merupakan proses mengubah teks yang da-
pat dibaca dan dipahami oleh manusia menjadi
kriptogra� atau teks yang tidak dapat dibaca dan
dipahami oleh manusia [12]. Pada tahap ini �le
alignment akan di-preprocessing dengan melakukan
encoding yaitu merubah teks menjadi bilangan bu-
lat. Pada �le alignment terdapat kata-kata yang
diucapkan oleh pembicara. Dikarenakan menggu-
nakan CTC Loss Function kata-kata tersebut akan
di-encode per huruf dari setiap kata menjadi (�a=
1), (�b� = 2), (�c� = 3) dan seterusnya. Hasil dari
encode dapat dilihat pada Tabel 2.

Tabel 2: Hasil Pengujian Satisfaction

Klasi�kasi

Pada Gambar 4, penulis melakukan split data untuk
membuat beberapa skenario yang akan dilakukan
dalam penelitian ini, menghasilkan data training
dan data testing. Dari data tersebut akan dibuat
sebuah model yang akan digunakan untuk membaca
gerak bibir, arsitektur yang menjadi referensi pem-
buatan model adalah arsitektur LipNet. Arsitek-
tur ini terdiri dari Convolutional Neural Network
(CNN) untuk mengekstraksi �tur, Long Short-Term
Memory (LSTM) untuk menangani data urutan
dan Connectionist Temporal Classi�cation (CTC)
untuk pelabelan urutan dengan panjang variabel.

Gambar 4: Alur Klasi�kasi

Model yang sudah dibuat akan dievaluasi
berdasarkan akurasi, Word Error Rate (WER) dan
Character Error Rate (CER) untuk untuk menilai
kinerjanya dalam pengenalan ucapan dari gerakan
bibir. Akurasi mengukur persentase prediksi yang
benar dari total prediksi yang dibuat oleh model.
Word Error Rate (WER) mengukur kesalahan pada
tingkat kata dengan menghitung jumlah substitusi,
penyisipan, dan penghapusan kata yang diperlukan
untuk mengubah prediksi model menjadi teks ref-
erensi. Character Error Rate (CER) mengukur
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kesalahan pada tingkat karakter dengan menghi-
tung jumlah substitusi, penyisipan, dan pengha-
pusan karakter yang diperlukan untuk mengubah
prediksi model menjadi teks referensi.

Skenario Model

Pelatihan model dilakukan dengan 3 skenario yaitu
distribusi data 80:20 dengan batch size 2, distribusi
data 70:30 dengan batch size 2 dan distribusi data
80:20 dengan batch size 2. Skenario ini dibuat
bertujuan untuk melihat perbandingan akurasi dan
menggunakan batch size 2 untuk mengurangi kom-
putasi yang besar.

Oleh karena itu, pembagian data adalah proses
membagi data yang telah proses sebelumnya men-
jadi beberapa bagian. Pembagian data ini di-
lakukan dengan parameter tertentu. Split data ter-
diri dari dua bagian yaitu train data dan test data.
Data train adalah bagian dataset yang dilatih un-
tuk membuat prediksi algoritma untuk mencapai
tujuan, sedangkan validation data adalah bagian
dataset yang digunakan untuk proses validasi model
dan mencegah over�tting.

Skenario pengujian dilakukan dengan rasio 60%,
70% dan 80% untuk data pelatih serta 40%, 30%
dan 20% untuk data uji seperti yang ada pada Tabel
3.

Tabel 3: Skenario Pelatihan Model

Modeling

Dalam pembuatan model, model ini menggu-
nakan arsitektur LipNet yang sering digunakan un-
tuk membuat jaringan saraf membaca gerak bibir
(Lipreading) yang memetakan urutan panjang vari-
abel frame video ke urutan teks, dan dilatih dari
awal ke akhir.

Pada Gambar 5 mengilustrasikan arsitektur Lip-
Net, yang terdiri dari 3 lapisan Spatiotemporal Con-
volutional Neural Networks (STCNN). Selanjutnya
diikuti oleh Bi-LSTM, Bi-LSTM sangat penting un-
tuk agregasi lebih lanjut yang e�sien dari output
STCNN. Terakhir, jaringan feed-forward diterap-
kan pada setiap langkah waktu, diikuti oleh softmax
atas kosakata yang ditambah dengan CTC kosong,
dan kemudian CTC loss. Semua lapisan menggu-
nakan fungsi aktivasi Recti�ed Linear Unit (ReLU).

Gambar 5: Arsitektur LipNet

Convolutional Neural Networks

Model ini menggunakan beberapa lapisan Convolu-
tional Neural Network (CNN) untuk mengekstraksi
�tur dari video input. Tiga lapisan Conv3D digu-
nakan dengan �lter yang bertambah dari 128, 256
dan 75. Setiap lapisan konvolusi diikuti oleh akti-
vasi ReLU dan lapisan MaxPooling3D untuk men-
gurangi dimensi spasial.

Untuk menghubungkan CNN dengan Bi-LSTM,
digunakan lapisan TimeDistributed digunakan un-
tuk meratakan output dari lapisan CNN sehingga
dapat diterima dengan baik oleh lapisan LSTM.

Long Short-Term Memory

Pada lapisan Long Short-Term Memory (LSTM),
model menggunakan dua lapisan Bidirectional
LSTM untuk menangkap dependensi temporal dari
frame video. LSTM ini memiliki 128 unit dan
menggunakan inisialisasi kernel Orthogonal. Un-
tuk mencegah over�tting maka diterapkan Dropout
sebesar 50% pada setiap lapisan LSTM. Lapisan
output dari model ini adalah lapisan Dense dengan
aktivasi softmax yang memetakan output LSTM ke
urutan karakter.

Connectionist Temporal Classi�cation

Connectionist Temporal Classi�cation (CTC)
merupakan algoritma yang digunakan untuk
melatih jaringan saraf dalam tugas seperti penge-
nalan ucapan dan pengenalan tulisan tangan, serta
masalah sekuensial dimana tidak ada informasi ek-
splisit tentang penyelarasan antara masukan dan
keluaran [13].

Model ini menghasilkan urutan distribusi diskrit
atas kelas-kelas token (kosakata) yang ditam-
bah dengan token �kosong� khusus, CTC menghi-
tung probabilitas dari sebuah urutan dengan
memarginalkan semua urutan yang dide�nisikan se-
bagai ekuivalen dengan urutan ini. Hal ini secara
bersamaan menghilangkan kebutuhan untuk penye-
larasan dan mengatasi urutan panjang variabel.

Metode Evaluasi

Evaluasi adalah langkah terakhir dalam penelitian
ini. Pada tahap ini, model akan diukur dalam
akurasi berdasarkan �le video yang dijalankan,
Word Error Rate (WER) dan Character Error Rate
(CER).

Jurnal Ilmiah KOMPUTASI, Volume 24 No :1, Maret 2025,  p-ISSN  1412-9434/e-ISSN 2549-7227

55



Akurasi

Akurasi dihitung sebagai persentase jumlah
prediksi yang benar (Kalimat yang diprediksi sesuai
dengan label sebenarnya) dibagi dengan jumlah to-
tal video dalam dataset. Adapun rumus mencari
akurasi pada persamaan (4).

Akurasi =
JumlahPrediksiBenar

JumlahTotalSampel
X 100% (4)

Word Error Rate (WER)

WER adalah rasio jumlah operasi pengeditan
(penyisipan, penghapusan dan substitusi) yang
diperlukan untuk mengubah prediksi menjadi la-
bel yang benar, dibandingkan dengan jumlah kata
dalam label yang benar. Rumus WER dan keteran-
gannya ada pada persamaan (5).

WER =
D

N
X 100% (5)

dimana :
1. D adalah jumlah operasi pengeditan yang

diperlukan (dihitung menggunakan jarak Leven-
shtein).

2. N adalah jumlah kata dalam label yang be-
nar.

Character Error Rate (CER)

CER adalah rasio jumlah operasi pengeditan (peny-
isipan, penghapusan, dan substitusi) yang diper-
lukan untuk mengubah prediksi menjadi label yang
benar, dibandingkan dengan jumlah karakter dalam
label yang benar. Rumus CER dan keterangan ada
pada persamaan (6).

CER =
D

N
X 100% (6)

dimana :
1. D adalah jumlah operasi pengeditan yang

diperlukan (dihitung menggunakan jarak Leven-
shtein).

2. N adalah jumlah karakter dalam label yang
benar.

Hasil dan Evaluasi

Pada bagian ini menjelaskan hasil eksperimen yang
telah dilakukan pada penelitian tersebut. Hasil
penelitian akan menjelaskan hasil akurasi model
yang didapatkan pada model yang diteliti.

Hasil Image Sequence

Tahap pertama dalam proses video adalah men-
gubah video menjadi serangkaian gambar atau
frame. Setiap frame diambil dari video pada in-
terval waktu tertentu sehingga mencakup seluruh

durasi video. Gambar 6 menunjukkan hasil dari
video yang telah diproses menjadi image sequence.

Gambar 6: Hasil Image Sequence

Hasil Preprocessing Video

Tahap preprocessing melibatkan beberapa langkah
untuk mempersiapkan data sebelum digunakan
dalam pelatihan model. Langkah-langkah ini di-
rancang untuk mengurangi kompleksitas data dan
menyoroti �tur-�tur penting yang relevan untuk
analisis gerakan bibir. Preprocessing yang di-
lakukan pada �le berformat *.mpg atau video
berupa grayscale, cropping frame, augmentasi dan
normalisasi video pada bagian bibir.

Hasil Grayscale

Tahap grayscale mengubah setiap frame dari video
menjadi format skala abu-abu. Proses ini menghi-
langkan informasi warna yang tidak diperlukan dan
fokus pada intensitas cahaya, sehingga mengurangi
kompleksitas data. Gambar 7 menunjukkan hasil
preprocessing grayscale di mana gambar berwarna
diubah menjadi gambar skala abu-abu, menyoroti
�tur-�tur penting dari wajah yang dapat digunakan
untuk analisis lebih lanjut.

Gambar 7: Hasil Preprocessing Grayscale

Hasil Cropping Frame

Tahap cropping frame memotong bagian video un-
tuk fokus pada area sekitar bibir, yang meru-
pakan area penting untuk pengenalan gerakan bibir.
Proses ini menghilangkan bagian-bagian gambar
yang tidak relevan dan mengurangi dimensi data,
memungkinkan model untuk lebih e�sien mem-
proses dan menganalisis gerakan bibir. Gambar 8
menunjukkan hasil cropping frame, di mana bagian
yang tidak relevan dari gambar dihilangkan, dan
area bibir dipertahankan untuk analisis selanjutnya.
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Gambar 8: Hasil Preprocessing Cropping Frame

Hasil Augmentasi

Proses augmentasi data melibatkan penerapan
berbagai transformasi pada data asli untuk
meningkatkan ukuran dan keragaman dataset.
Transformasi ini mencakup pembalikan horizontal.
Tujuannya adalah untuk membuat model lebih kuat
terhadap variasi dalam data, sehingga dapat men-
genali pola dalam data baru yang belum pernah
dilihat sebelumnya. Gambar 9 menunjukkan hasil
dari proses augmentasi menggunakan �ip horizon-
tal.

Gambar 9: Hasil Augmentasi

Hasil Normalisasi

Tahap normalisasi dilakukan untuk memastikan
bahwa semua �tur dalam data berada dalam skala
yang sama. Proses ini penting untuk meningkatkan
kinerja model pembelajaran mesin, karena data
yang tidak dinormalisasi dapat menyebabkan model
mengalami kesulitan dalam menemukan pola yang
konsisten. Gambar 10 menunjukkan hasil normal-
isasi, di mana nilai piksel dari gambar yang telah
diproses diubah ke skala standar, memungkinkan
model untuk memproses data dengan lebih efektif
dan e�sien.

Gambar 10: Hasil Normalisasi

Tabel 4 menunjukkan hasil dari berbagai
tahap preprocessing, augmentasi dan normalia-
sai yang diterapkan pada video. Kolom pertama
menampilkan gambar asli dari video. Kolom ke-
dua menampilkan hasil grayscale, di mana gam-
bar diubah menjadi skala abu-abu untuk mengu-
rangi kompleksitas data. Kolom ketiga menun-

jukkan hasil cropping, yang memfokuskan gambar
pada area bibir untuk meningkatkan akurasi penge-
nalan gerakan bibir. Kolom keempat menampilkan
hasil �ip horizontal, yang mencerminkan gambar
untuk menciptakan variasi data. Kolom kelima
menunjukkan hasil normalisasi, di mana nilai pik-
sel gambar distandarisasi untuk memastikan konsis-
tensi dalam input data. Proses ini bertujuan untuk
mempersiapkan data video sehingga model pembe-
lajaran mesin dapat menganalisisnya dengan lebih
efektif dan akurat.

Tabel 4: Hasil Preprocessing Video

Hasil Preprocessing Teks

Preprocessing yang dilakukan pada �le berformat
*.align atau teks berupa encode, yaitu merubah
teks yang awalnya huruf menjadi sebuah angka.
Proses ini penting untuk mengubah data teks men-
jadi format numerik yang dapat dipahami oleh
model pembelajaran mesin.

Hasil Encoding

Proses ini penting untuk mengubah data teks men-
jadi format numerik yang dapat dipahami oleh
model pembelajaran mesin. Gambar 11 menun-
jukkan hasil dari proses encoding, di mana teks
asli telah dikonversi menjadi urutan angka yang
sesuai dengan setiap karakter dalam teks. Proses
ini memastikan bahwa model dapat memproses dan
menganalisis data teks dengan cara yang konsisten
dan terstruktur.

Gambar 11: Hasil Encoding Teks

Hasil Evaluasi

Proses pelatihan model ini menggunakan algo-
ritma Convolutional Neural Networks (CNN),
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Bidirectional Long Short-Term Memory (Bi-
LSTM) dan Connectionist Temporal Classi�cation
(CTC) Loss Function dilakukan untuk membaca
gerak bibir secara benar dengan evaluasi meng-
gunakan Word Error Rate (WER) dan Character
Error Rate (CER). Pada Gambar 12 dapat dilihat
lapisan yang digunakan untuk membuat model den-
gan input shape sebesar (75, 46, 140, 1) dari hasil
preprocessing video yang telah dilakukan sebelum-
nya. Dengan layer yang digunakan sebanyak 3
lapisan conv3d + max_pooling3d dan 2 lapisan Bi-
LSTM yang dihubungkan dengan TimeDistributed
untuk menghubungkan 2 algoritma tersebut.

Pada penelitian ini akan dilakukan epoch se-
banyak 8 x 25 epoch pada masing-masing skenario
yang telah dibuat sebelumnya. Hasil dari setiap
skenario dapat dilihat pada Tabel 5. Berdasarkan
Tabel 5 hasil yang terbaik didapatkan pada ske-
nario split data 80:20 Batch size 2 memiliki akurasi
terbesar yaitu 83.4%, WER terkecil yaitu 3% dan

CER terkecil yaitu 0.2%. Pada Gambar 13 meru-
pakan hasil dari proses menjalankan pelatihan den-
gan memvisualisasikan nilai dari loss dan validation
loss pada langkah pelatihan.

Tabel 5: Hasil Pelatihan Model

Gambar 12: Rancangan Model

Gambar 13: Gra�k Loss Dan Validation Loss
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Perbandingan Hasil Penelitian Ter-
dahulu

Pada Tabel 6 didapatkan hasil membaca gerak
bibir dengan model yang digunakan dari peneli-
tian sebelumnya. Hasil yang didapatkan dilihat
dari akurasi, Word Error Rate (WER) dan Char-
acter Error Rate (CER). Hasil uji coba penelitian
membaca gerak bibir dengan model Convolutional
Neural Networks (CNN), Long Short-Term Mem-
ory (LSTM) dan Connectionist Temporal Classi�-
cation (CTC) mendapatkan akurasi sebesar 96,9%,
WER sebesar 0,66% dan CER sebesar 0,16%. Hal
ini menunjukkan peningkatan nilai WER dan CER
dibandingkan penelitian sebelumnya yaitu peneli-
tian yang menggunakan metode LipNet (CNN, Bi-
GRU, CTC) dengan menghasilkan akurasi WER
sebesar 4,8% dan CER 1,9% [5]. Penelitian yang
menggunakan metode 3D Conv + ResNet18 +
CTC mendapatkan akurasi WER sebesar 25,5%
dan CER 8% [8]. Penelitian yang menggunakan
metode 3D + E3D-LSTM + CTC loss mendap-
atkan akurasi sebesar 38,96% [14]. Penelitian yang
menggunakan metode LSTM mendapatkan akurasi
sebesar 77,81% [15]. Penelitian yang menggunakan
metode 2D+3D Conv mendapatkan akurasi sebesar
38,91% [16]. Penelitian yang menggunakan dataset
GRID dengan metode CNN+Bi-LSTM+CTC men-
dapatkan akurasi sebesar 98,7% [17].

Hasil Penelitian ini menunjukkan bahwa metode
yang digunakan memberikan hasil yang lebih baik
dibandingkan metode yang telah ada. Arsitektur
LipNet menggunakan algoritma CNN, Bi-LSTM
dan CTC terbukti dapat meningkatkan tingkat
akurasi pada proses membaca gerak bibir. Hasil
akurasi juga berpengaruh pada dataset yang digu-
nakan, metode preprocessing yang dilakukan dan
jumlah data yang digunakan.

Penutup

Berdasarkan penelitian dan pembahasan menge-
nai membaca gerak bibir menggunakan Convolu-
tional Neural Network (CNN), Bidirectional Long
Short-Term Memory (Bi-LSTM) dan Connectionis
Temporal Classi�cation (CTC) didapatkan akurasi
sebesar 96,9%, WER sebesar 0,66% dan CER sebe-
sar 0,16% dengan menggunakan skenario split data
80:20 sebesar 800 data training dan 200 data testing
serta batch size sebesar 2.

Hasil ini menunjukkan bahwa kombinasi CNN,
Bi-LSTM, dan CTC efektif dalam menangkap dan
menganalisis gerakan bibir untuk keperluan penge-
nalan ucapan. Model ini mampu mencapai tingkat
akurasi yang tinggi, dengan kesalahan pada tingkat
kata dan karakter yang sangat rendah, menun-
jukkan kemampuan yang kuat dalam mengatasi
variasi dan kompleksitas dalam data video. Den-
gan demikian, pendekatan ini dapat diandalkan un-
tuk aplikasi pengenalan gerak bibir, memberikan

kontribusi signi�kan dalam membantu komunikasi
bagi individu tunarungu dan dalam pengembangan
teknologi pengenalan ucapan secara umum.

Tabel 6: Perbandingan Penelitian Terdahulu
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